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黄河三角洲湿地高光谱遥感研究进展 
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摘要: 黄河三角洲湿地是我国暖温带最广阔、最完整、最年轻的滨海湿地, 是黄河流域生态保护和高

质量发展的重要组成部分, 具有重要的生态保护和科学研究价值。物种多样、生境复杂、变化剧烈是

黄河三角洲湿地的重要特点, 高光谱遥感是黄河三角洲湿地生态监测的重要技术手段。本文首先阐述

了高光谱遥感在河口湿地开展植被、土壤和水质等基本要素监测方面的优势, 之后重点综述了其在黄

河三角洲滨海湿地开展植被遥感监测、土壤参数反演和水质参数反演的研究进展, 最后基于黄河三角

洲湿地生态监测现状, 提出了高光谱遥感的未来需求和发展展望。 
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黄河三角洲湿地是《湿地公约》中的国际重要

湿地之一 , 是世界上少有的河口湿地生态系统 , 同

时也是我国暖温带最广阔、最完整、最年轻的滨海

湿地, 多样性、复杂性和脆弱性是黄河三角洲生态系

统的重要特征。黄河三角洲湿地生境类型多样, 在保

障海洋生物“三场一通道”(即产卵场、孵化场、索

饵场和洄游通道)、维持候鸟迁徙驿站功能等方面具

有重要的生态价值。长期以来, 受黄河入海水沙量减

少、人类活动和全球气候变化等多重因素影响, 黄河

三角洲正面临天然湿地面积萎缩、湿地景观破碎、

生物多样性降低等整体性生态退化的问题和风险 , 

生态健康状况不容乐观 , 生态承载能力不断下降 , 

生物多样性面临严峻挑战, 这对黄河三角洲湿地高

精度监测和保护提出了更高、更迫切的要求。遥感

凭借其观测范围广、信息量大、获取信息快、更新

周期短等优势, 成为滨海湿地动态监测和信息提取

的重要方式。 

作为光学遥感的发展趋势 , 高光谱遥感能够以

较高的光谱分辨率覆盖紫外、可见光、近红外和中

红外波段, 光谱分辨率达到纳米级别。相比于其他遥

感手段, 高光谱以其“光谱连续、图谱合一”的优势

能够大大提高对于滨海湿地监测的能力。本文主要

从植被遥感监测、土壤参数反演和水质参数反演三

个方面, 综述高光谱遥感在黄河三角洲湿地监测中

的发展现状, 分析当前黄河三角洲湿地高光谱遥感

监测技术应用需求并对其未来技术发展做相关展望。 

1  高光谱遥感及其在河口湿地监测的

应用 

高光谱遥感技术是一种遥感信息获取技术, 能

利用数十甚至数百个窄带宽电磁波波段获得地物的

理化信息, 其发展是近数十年中对地观测方面取得

重大技术提升之一, 按其传感器可分为非成像光谱

仪和成像光谱仪两种[1-2]。非成像光谱仪例如地物光

谱仪可以直接获取待测地物的光谱数据, 但每次只

能探测目标物体上一个点的光谱信号, 成本较低但

获取信息有限; 而成像光谱仪将空间成像技术和地

物光谱技术结合在一起, 为每一个像元提供数十至

数百个窄波段的光谱信息, 产生一条覆盖可见光、近
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红外、短波红外等波段, 光谱分辨率小于 10 nm 的连

续光谱曲线。 

目前成像光谱数据的获取途径主要分为机载和

星载两种, 国内外已经研发出了各种机载和星载成

像光谱仪, 机载成像光谱仪通常搭载在有人机或无

人机上, 能够根据监测地物的形态和分布设计灵活

的航线 , 可快速获取较大面积的地物信息 , 空间分

辨率相对较高; 星载成像光谱仪搭载在航天卫星上, 

由于卫星位置的优越性且拥有可持续的能源供给 , 

因此可实现长期动态监测、覆盖面积广。表 1、表 2

分别展示了国内外几种典型的机载光谱仪和星载光

谱仪。 

 
表 1  国内外机载光谱仪器 
Tab. 1  Domestic and foreign airborne spectrometers 

型号 国家 光谱范围/μm 光谱通道数 分光方式 

AVIRIS 美国 0.38~2.5 128 光栅 

AVIRIS-NG 美国 0.38~2.51 224 光栅 

HyMap 澳大利亚 0.45~2.48 100~200 光栅 

PHI 中国 0.4~0.85 244 光栅 

OMSI 中国 0.4~12.5 128 光栅 

 
表 2  国内外星载光谱仪器 
Tab. 2  Domestic and foreign spaceborne spectrometers  

卫星 荷载 国家 发射时间 波段数 波段范围(nm) 空间分辨率(m) 

Terra MODIS 美国 1999.12 36 400~14 000 250/500/1 000 

MightSat-2 FTHSI 美国 2000.07 145 450~1 050 30 

EO-1 Hyperion 美国 2000.11 242 356~2 758 30 

PROBA CHRIS 欧盟成员国 2001.10 62 400~1 050 17/34 

ENVISAT-1 MERIS 欧盟成员国 2002.03 576 390~1 040 300 

HJ-1A HSI 中国 2008.09 105 450~950 100 

HySI HySI 印度 2008.10 64 400~950 506 

TacSat-3 ARTEMIS 美国 2009.05 >400 400~2 500 5 

ISS HICO — 2009.09 128 350~1 080 100 

CMOS GOCI 韩国 2010.06 8 402~885 500 

Tiangong-1 HIRIS 中国 2011.09 130 400~2 500 10 

GF-5 AHSI 中国 2018.05 330 400~2 500 30 

ZY1-02D AHSI 中国 2019.09 166 450~2 500 30 

Zhuahai-1 HIRIS 中国 2019.09 32 400~1 000 10 

HJ-2A HRISI 中国 2020.09 215 450~2 500 48 

ZY-1-02E AHSI 中国 2021.12 166 400~2 500 30 

EnMAP HRISI 德国 2022.04 242 420~2 450 30 

 
当前高光谱遥感技术正向着超高空间分辨率、超

高光谱分辨率的方向发展, 随着高光谱遥感技术的不

断成熟, 高光谱数据源的逐渐增加, 高光谱遥感也为

湿地保护、生态监测等领域提供了各种支持[3-4]。 

河口湿地处于海陆交互地带, 属于滨海湿地类型

之一, 是水体和陆地相互作用下形成的独特生态系统, 

具有丰富的生物多样性和极高的生产力[4]。国内众多

学者利用高光谱遥感在河口湿地监测中做了多方面

应用, 其中在长江三角洲河口湿地的应用最为广泛。

王佳鹏等[5]进行了长江口崇明东滩湿地叶绿素含量和

原始光谱反射率的相关性分析, 构建了叶绿素含量估

算模型, 为关键生态功能定量化的研究提供重要基础

数据; Gu等[6]利用长江口两幅 GF-5高光谱影像, 对长

江口叶绿素 a 的浓度和悬浮泥沙浓度进行估算, 证明

水质参数及空间分布与自然规律相符 , 以此证明了

GF-5 卫星在水色遥感中的有效性。此外, 在国外河口

湿地也有不少高光谱遥感的应用, 如柴颖等[7]利用高

光谱和高空间分辨率遥感影像 HyMap 数据, 建立决
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策树模型对美国沙加缅度圣华昆三角洲进行植被分

类。Dofliotti 等[8]在普拉塔河河口使用辐射测量和生

物光场测量评估了现有基于多光谱和高光谱的叶绿

素 a 的算法, 证明使用高光谱效果好于多光谱。 

综上, 高光谱遥感在河口湿地的植被精细分类[9]、

植被理化参数反演[10]、土壤监测[11]和水质监测[12]等

领域发挥了重要作用, 并在河口湿地监测领域中具

有以下优势:  

(1)高光谱遥感可以获取湿地植被、土壤和水体

较为真实的连续光谱, 为湿地地物识别及边界确定

提供科学依据[13]。 

(2)高光谱遥感数据可反演植被生物量、叶面积

指数、土壤含盐量和水体叶绿素含量等理化参数, 为

湿地生态系统评估提供基础[14-15]。 

(3)在精细分类基础上, 不同时相高光谱遥感数

据可以提供湿地植被、土壤的演变趋势, 为研究湿地

生态系统的时空变化及趋势预测提供保障[16]。 

2  高光谱遥感在黄河三角洲滨海湿地

的研究 

物种多样、生境复杂、变化剧烈是黄河三角洲

湿地的重要特点, 高光谱遥感凭借其对地物之间光

谱微小差别的诊断优势, 众多学者利用其在黄河三

角洲植被遥感监测、土壤参数反演和水质参数反演

等领域均开展了大量研究和应用工作, 表 3 总结了国

内外高光谱卫星数据在黄河口湿地的应用状况。 

 
表 3  高光谱卫星数据在黄河三角洲湿地应用状况 
Tab. 3  Application status of hyperspectral satellite data in the Yellow River Delta wetland 

 卫星 应用 主要参考文献 

GF-5 植被精细分类、入侵物种检测 Liu 等[17]、朱玉玲等[18-19]、任广波等[20]、Gao 等[21] 

Zhuhai-1 植被精细分类 Cui 等[22]、Chen 等[23] 

ZY1-02D 植被精细分类 Liu 等[24] 

国

内 

HJ-1A 植被参数反演、土壤参数反演 任广波等[25-26]、傅新[27]、厉彦玲等[28] 

CHRIS 植被精细分类、入侵物种检测
吴培强等[29]、王建步等[30]、王霄鹏等[31]、马毅等[32]、初佳兰等[33]、

陈琛等[34]、Hu 等[35]、杨俊芳[36] 

HICO 土壤参数反演 安德玉等[37] 

GOCI 水质参数反演 李阳东等[38]、Qiu[39]、牟冰等[40] 

EOS/MODIS 水质参数反演 肖合辉[41]、陆建忠[42]、刘晓等[43]、申明等[44]、Chen 等[45]、青松[46]

国

外 

ENVISAT/MERIS 水质参数反演 崔廷伟等[47] 

 

2.1  植被遥感监测 

2.1.1  植被精细分类 

河口湿地无论就其生态功能还是保护价值来论, 

植被多样性都是应该关注的核心。在黄河三角洲, 滨

海湿地植被具有类型多样、生境复杂、分布广阔、

生态脆弱等特点, 不同植被类型之间在湿度和盐度

条件驱动作用下常交杂混生, 且极易发生变化。高光

谱遥感在窄波段内连续成像, 能够识别细微的光谱

响应变化, 这为开展植被精细分类研究提供了基础, 

国内外利用高光谱遥感进行河口湿地植被分类已有

较多尝试[48-49]。目前, 利用高光谱遥感开展黄河三角

洲湿地植被分类的方法大多分为光谱分析法、机器

学习法和深度学习法三大类。 

光谱分析法利用高光谱数据光谱分辨率高的特

点, 从地物光谱形成机理出发, 选取地物敏感波段, 

建立地物识别分析模型。吴培强等[29]利用 CHRIS 数

据, 针对每种地物类型, 以其单倍标准差为界, 选出

可分度 33 以上的 3、10、12、13、15、18 波段为特

征波段展开研究, 应用支持向量机(SVM)、人工神经

网络 (ANN)、SAM 三种监督分类方法分别得到了

82.16%、82.52%、65.54%的总体分类精度, 较全波

段得到了 2.89%、5.1%、7.59%的分类总体精度提升。

此外, 线性光谱混合分析模型结合归一化植被指数、

归一化水体指数等参数, 可以有效提升芦苇、碱蓬、

潮滩三种地物的分类精度 [30], 与经典的最大似然分

类方法相比分别提升了 2.27%、12.86%、15.12%。

光谱分析法便于理解 , 易于实现 , 但需要一定的专

家经验进行波段选择, 同时由于物候、生境条件等差

别 , 会导致同一种地物和不同地物之间 , 在不同的

季节、不同的盐度湿度环境下, 表现出“同物异谱”
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和“同谱异物”现象, 因此, 这种方法在使用时应给

予特别注意。 

机器学习法引入了对高光谱数据进行特征提取

的过程, 其中监督分类方法是机器学习法的主流。在

黄河三角洲植被精细分类中应用的典型有监督分类

方法有最大似然法(ML)、马氏距离法(MAD)和支持

向量机法(SVM)等 [31]。针对多种监督分类算法的结

果, 采用决策融合策略是提高分类精度的一种有效

途径[32]。此外, 非监督方法在植被精细分类中也有应

用, 例如, 初佳兰等[33]融合非监督方法 ISODATA 和

监督分类方法 , 结合众数赋值法进行分类 , 结果表

明随着非监督分类类别数量增加, 分类总体精度呈

现由低到高再到低的变化过程, 且当非监督分类数大

于 10 时, 其与最大似然法分类结果融合的总体精度

均高于最大似然法和支持向量机法两种监督分类法。 

深度学习方法是基于特征提取的智能化植被分

类方法 , 主要分为特征提取和分类判别两个环节 , 

并通过信息传递和损失优化来更新模型参数, 具有

强非线性逼近能力, 相比于光谱分析法和机器学习

法更具鲁棒性, 是目前黄河三角洲植被精细分类研

究的主流。深度学习的植被分类研究中, 通常采用组

合光谱特征和中心像素邻域特征的方法, 实现高光谱

的空-谱特征联合, 以克服“同物异谱”和“同谱异物”

问题[23]。针对植被类型混生这类复杂任务, Hu 等[35]

采用模糊隶属度规则的多目标卷积神经网络决策融

合分类方法对水、潮滩、芦苇和其他植被类型进行

分类, 实验结果表明该方法能更好的平衡所有类型

的分类结果, 且优于传统的 CNN 模型, 总体精度提

高了 6%。目前, 注意力机制、图卷积等[24]众多的深

度学习模型都在植被分类中得到了应用, 如, Xie 等[50]

采用多层全局空-谱注意力网络开展植被分类, 通过

设计全局空-谱注意力模块提取更具分辨力的特征 , 

降低了数据冗余度, 提高了特征表达能力。这些研究

表明, 黄河三角洲滨海湿地植被精细分类面临的问

题复杂多样 , 应具体问题具体分析 , 发展有针对性

的智能化分类算法, 是植被分类研究的发展趋势。 

2.1.2  植被参数定量反演 

植被参数是湿地生态系统最重要参量之一 , 对

生态系统的结构、过程和功能有着重要影响。植被

的相关参数能够依据遥感数据的植被光谱特征, 通

过建立相关模型定量反演计算得到。高光谱遥感不

仅能够提供精细的光谱信息, 且能够长期、动态、连

续地估算植被参数, 在区域尺度植被参数估算中具

有不可替代的优势[51]。由于黄河三角洲具有生境类

型多样、空间分异明显、新生湿地不断增长等特点, 

形成了特定的植被时空分布规律, 利用高光谱遥感

技术对黄河三角洲的植被参数进行反演一直是研究

的热点问题。 

1) 植被覆盖度 

植被覆盖度指植被投影面积占土地总面积的比

例, 通常用百分数表示。植被覆盖度是衡量地表植被

状况的一个重要指标, 是描述生态系统的重要基础

参量, 对反映区域生态系统环境变化有重要意义[52]。 

目前基于像元分解的方法广泛应用于黄河三角

洲湿地植被覆盖度反演, 其中以像元二分法[53]最为

典型。像元二分法假设一个像元的地表分为植被覆

盖部分和无植被覆盖部分, 而遥感影像的光谱信息

是这两者的加权合成, 植被覆盖度便是其中植被部

分的权重, 具体如式(1)表示:  

   soil veg soilVFC = NDVI NDVI / NDVI NDVI  , (1) 

其中 VFC 和 NDVI 分别表示当前像元的植被覆盖度

和归一化植被指数, NDVIsoil 为完全是裸土的归一化

植被指数, NDVIveg 则代表完全被植被所覆盖的像元

的归一化植被指数。路广等[54]基于遥感影像数据和野

外调查数据使用像元二分模型对黄河三角洲 1986—

2015 年植被覆盖度进行计算, 并对植被覆盖度的时

空变化以及与环境因子的关系进行了分析。另外, 混

合像元分解的方法也不断应用于植被覆盖度反演 , 

旨在从光谱数据中提取各种地物成分及其所占比

例。相比于像元二分法, 混合像元分解能够对某种特

定植被盖度进行反演。任广波等[25]以 HJ-1A 高光谱

影像为数据源, 分别基于现场测量的和从影像中提

取的数据, 使用顺序最大角凸锥法(SAMCC)提取端

元光谱, 利用 5 种不同的线性解混方法, 建立了碱蓬

和柽柳盖度相应的反演模型。但因 HJ-1A 影像空间

分辨率较低, SAMCC 方法很难提取到纯净的端元, 

端元光谱反射率值相比于现场端元光谱较大, 现场

光谱反演的决定系数最大可达 0.96, 而 SAMCC方法

提取端元光谱的决定系数最大为 0.84, 且超过 0.6 的

数量远少于现场光谱, 导致反演效果并不理想。总体

来看, 像元分解法能够应用于大尺度区域的植被覆

盖度反演, 而反演精度取决于像元解混的效果。 

2) 生物量 

生物量是指某一时刻单位面积内实存生活的有

机物质总量, 通常用 kg/m2 或 t/hm2 表示, 能够反应

生态系统的生产力和养分循环[55]。在黄河三角洲地
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区开展的生物量反演模型可分为参数模型和非参数

模型两类。 

在参数模型方面, 学者多采用统计回归的方法, 

将通过遥感影像得到的植被指数等信息参数与生物

量建立关系, 进而拟合估计模型。丁蕾等[56]运用多种

单变量回归方法, 构建了黄河口芦苇生物量估算模

型。相比于单变量回归模型, 多变量回归模型融合多

种植被指数, 能进一步提高生物量的估测能力。任广

波等[26]对比了 9 种光谱指数对黄河三角洲芦苇和碱

蓬生物量的估测能力, 发现多变量线性回归模型取

得了更高的相关系数, 对于碱蓬来说, 单以 NDVI、

SPI、OSAVI 为变量取得决定系数分别为 0.60、0.59

和 0.47, 而同时以 NDVI、SPI、OSAVI 为变量取得

的相关系数达到了 0.66。近期, Chen 等[57]通过构建

多变量线性回归模型对黄河三角洲地上生物量进行

了估算, 同时为解决因现场生物量监测样本数量有

限而难以进行准确的生物量反演问题, 设计了带有

约束因子的生成对抗网络模型来丰富生物量样本 , 

提高了估计精度。统计回归的方法直观、易于计算, 

根据样点数据的统计关系便可得到高光谱影像指数

与生物量的关系模型, 然而上述提出的参数模型多

为线性回归模型, 无法有效描述植被生物量与高光

谱数据间复杂的非线性关系。 

非参数模型使用机器学习类的方法如人工神经

网络、决策树等, 针对多个遥感信息参数建立生物量

估算模型。傅新等[27]使用经典的人工神经网络模型

(BP 网络、RBF 网络和 GRNN 网络等)构建了黄河三

角洲盐地碱蓬生物量遥感估算模型, 并将其与参数

回归模型(多元线性逐步回归模型)进行对比 , 得出

BP 神经网络模型的平均相对误差为 12.73%, 均低于

多变量逐步线性回归模型(20.84%)和广义回归网络

(35.15%), 满足了较高精度的生物量湿重估算需求 , 

为黄河三角洲生态系统功能提供技术支持与基础。

因此, 非参数模型能很好地解决非线性和高维度等

问题, 在一定程度上提高了反演精度。 

3) 净初级生产力 

净初级生产力(Net Primary Production, NPP)是

指单位时间单位面积上绿色植物进行光合作用所固

定的碳除去自身呼吸消耗后所剩余的部分 [58], 能够

反映植被生产能力, 是衡量植被健康程度的重要指

标。目前黄河三角洲地区的净初级生产力反演大多

数采用基于光能利用率 [59]的物理模型, 其核心思想

是分别估算出植被吸收的光能及光能转化率, 即可

估算出植被光合作用吸收 CO2 的量, 其中以 CASA

模型(Carnegie Ames Stanford Approach)[60]最为典型, 

具体如式(2)表示:  

       NPP , PAR , FPAR , ,x t x t x t x t   ,  (2) 

其中 PAR(x,t)表示像元 x 在 t 月份接受的太阳光合有

效辐射, FPAR(x,t)表示像元 x 在 t 月份对光和有效辐

射的吸收率, ε(x,t)表示像元 x 在 t 月份的实际光能利

用率。池源等[61]和路广等[62]分别以近 30 年和 20 年

为时间跨度, 采用 CASA 模型, 以植被吸收光合有

效辐射与实际光利用率的乘积来估算净初级生产力, 

分析了黄河三角洲的 NPP 时空变化特征及其主要影

响因素。该模型充分考虑了环境条件和植被本身特

征, 且相对简单、易于计算, 可实现区域尺度上 NPP

的估测。 

4) 碳储量 

碳储量是指生态系统中碳的存留量 , 滨海湿地

植被碳储量与土壤碳储量一起共同构成了“蓝碳”

生态系统碳储量的主体。由于碳储量与生态系统中

生物现存量关系密切, 因此黄河三角洲湿地植被碳

储量估测普遍采用基于生物量的计算方法, 即直接

或间接测定植被生物量, 再将植被生物量乘以相应

碳系数即可得到碳储量。王绍强等[63]基于 1992 年和

1996 年遥感影像分类结果, 根据不同植被转换率将

植物生物量转换为植被碳量, 发现 4 年间黄河三角

洲河口地区植被碳储量增加了 7.43×105 t。王建步等[64]

采用 6 种不同植被指数, 建立了黄河口湿地植被地

上部分碳储量估算模型, 证明基于 NDVI 的指数型

单位面积碳储量估算模型为最优模型, 其决定系数

(R2)最大, 值为 0.76, 均方根误差(RMSE)最小, 值为

19.1 g/m2。此外, 上述研究结果可合理优化植被类型

的空间分布, 为提高黄河口湿地植被的碳储量提供

了有效措施。 

2.1.3  入侵物种互花米草监测 

互花米草是一种起源于美洲大西洋沿岸的多年

生草本植物[65], 因其具有抗风固沙、促淤造陆的优良

特性, 自 1990 年前后引种于黄河三角洲[66]。然而, 互

花米草作为外来物种, 缺少天敌、繁殖能力强, 侵占

了大量生态位, 已经严重威胁了黄河三角洲本地物

种的生存[67], 对互花米草的监测治理刻不容缓。 

高光谱遥感已经成为区分本地物种和互花米草

的主要技术手段之一, 大量研究结论验证了其在互

花米草监测识别的优势[68-70]。对互花米草的监测主

要分为两方面, 一方面是对被入侵区域中本地种与互
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花米草的区分, 另一方面是对互花米草的入侵预测。 

在互花米草与本地种区分方面 , 往往和植被精

细分类同时进行, 分类方法的选择对互花米草的识

别精度有着直接影响, 分类方法多为 SVM、最大似

然分类(MLC)方法等浅层学习手段 [71], 也有卷积神

经网络(CNN)和超分辨率等深度学习方法 , 分类方

法的发展为互花米草监测工作提供了有力支撑。任

广波等[20]利用高分五号高光谱卫星遥感数据, 通过

对比 SVM、光谱相关制图 (SCM)、人工神经网络

(ANN)和 MLC 方法在高光谱遥感分类中的结果, 发

现 SVM 分类方法得到了最佳分类效果, 总体分类精

度达 94.23%, 对互花米草识别度最高, 并根据分类

结果结合现场调查等数据, 发现了互花米草生长状

态好坏与其淤泥底质的形成前后相关。Gao[21]等基于

高分五号和 Sentinel-2 数据, 提出了深度特征交互网

络(DFINet), 从多源特征对中提取自相关性和互相

关性, 结果表明 DFINet 对互花米草的识别更准确。 

在对互花米草的入侵预测方面 , 为了快速监测

互花米草时空特征及动态变化, 相关学者在分类结

果的基础上学习黄河三角洲互花米草的扩张机制 , 

开展对黄河三角洲互花米草的生长规模, 栖息地结

构变化和扩张模式的研究 [72-75], 为科学合理的管理

决策提供依据。张思青等[76]基于元胞自动机构建互

花米草种群扩散模型, 结果显示该模型可较好重现

互花米草在黄河三角洲的入侵扩散过程, 可初步预

测互花米草扩张趋势。Gong 等[77]从景观生态学角度

深入探讨了互花米草生境结构的时空变化, 进一步

分析了互花米草的扩展方向和扩展模式, 表明北岸

主要向海洋扩张 , 南岸主要向陆地扩张 , 扩张模式

以边缘扩张为主。 

2.2  土壤参数反演 

2.2.1  含盐量 

土壤含盐量是影响农业生产和环境质量的重要

土壤性质之一, 是评测土壤盐渍化的一个重要指标, 

而我国土地盐渍化问题突出 [78], 其中黄河三角洲是

我国滨海盐碱地分布的主要区域。盐渍化在影响土壤

质量的同时, 还严重威胁了生物圈和生态环境[79-81]。 

使用高光谱数据进行土壤含盐量的反演主要有

以下几种方法, 一种是在分析盐碱土光谱曲线变化

规律的基础上, 对光谱反射率与土壤盐分含量进行

相关分析, 筛选敏感波长, 运用一元曲线回归分析、

多元逐步线性回归分析等方法, 建立土壤盐分含量

估测模型, 反演土壤含盐量 [82-86]。例如安德玉等 [87]

将野外和室内数据结合研究, 通过对敏感波段进行

多元逐步线性回归、主成分回归建模等, 估测土壤盐

度, 同时发现了野外与室内土壤样品的相关研究结

果不尽一致 , 表明了影响土壤盐分的因素众多 , 且

野外进行高光谱数据采集的影响因素更为复杂。另

一种方法是采用波段组合的方法建立光谱参量, 通

过相关分析筛选出敏感光谱参量后采取曲线拟合方

法建模, 以此实现盐度反演。已有学者使用海岸带高

光谱影像(HICO)结合现场实测高光谱数据建模, 模

型决定系数(R2)大于 0.86, 相对分析误差(RPD)大于

3, 均方根误差 (RMSE)较小 , 表明了对表层土壤全

盐含量反演的可行性[37]。 

因遥感影像的反射率与土壤含盐量并不是简单

的线性关系[88], BP 神经网络[89]、支持向量机和随机

森林等机器学习算法由于较强的适应性也被用来反

演土壤含盐量[90]。厉彦玲等[28]融合高光谱和多光谱

遥感影像, 使用 SVM、RF 等方法建模反演盐度。王

娜娜等[91]采用 BP 神经网络利用室内风干的土壤样

品进行盐度反演 , 建模样本的预测值和实测值 , 相

关系数分别达到 0.956 0 和 0.884 0, 斜率分别为

0.919 3 和 1.072 8, 表明模型预测能力较强, 验证了

机器学习算法的普适性。 

2.2.2  有机质含量 

土壤有机质(soil organic matter, SOM)泛指土壤

中以各种形式存在的含碳有机化合物, 对土壤的理

化性质改善和植物的生长发育具有重要作用[92]。高

光谱遥感技术在土壤有机质含量监测中的应用, 弥

补了传统化学监测方法的局限性, 相关研究主要在

真实环境成像遥感和室内环境高光谱遥感两个方向

开展。室内高光谱遥感研究的一般思想为: 对采自黄

河三角洲的风干土壤利用室内光谱测量设备获得不

同粒径土壤样本的光谱反射率, 通过筛选敏感波段, 

并结合偏最小二乘回归、主成分回归、多元线性回

归、二次多项式逐步回归、SVM 以及人工神经网络

等方法建立土壤有机质[93]的高光谱遥感估测模型。 

2.2.3  含水量 

土壤含水量是表示一定深度土层干湿程度的环

境变量, 是植被生长、资源与环境定量检测的关键变

量, 也是研究植物水分胁迫、监测旱情的最基本因子。

机载、星载高光谱遥感已经成为监测土壤含水量的重

要手段[94]。目前黄河三角洲地区土壤含水量的研究主

要包括两种方式: 其一, 采用 MODIS 卫星遥感数据
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资料, 利用温度植被指数模型(Temperature Vegetation 

Difference Index, TVDI)[95]、表观热惯量模型(Apparent 

Thermal Inertia, ATI)和条件温度植被指数模型(Vege-

tation Temperature Condition Index, VTCI)[96]等进行土

壤含水量反演; 其二, 组合运用野外高光谱数据与现

场采样数据, 分析土壤光谱特征, 筛选敏感波段, 而

后运用统计分析[97]、多元线性回归[98]和 BP 神经网络

等方法建立高光谱土壤含水量估测模型。 

2.3  水质参数反演 

悬浮泥沙含量高是黄河水体和近海海洋水体水

质的重要特征, 黄河三角洲的水质参数反演也集中

在对悬浮泥沙的研究。研究黄河入海口附近海域表

层悬沙的分布和扩散 , 反演悬浮物浓度 , 对研究黄

河三角洲的发育和演变, 分析海岸线变化和趋势等, 

都具有十分重要的意义[99]。 

利用高光谱遥感影像对泥沙悬浮物进行反演 , 

得到泥沙分布特征、季节特征等主要有以下 2 种方法: 

一种是对数据进行统计分析后建模分析, 另一种则是

使用深度学习算法建模分析。对于统计分析模型, 需

要建模的两个数据集之间应具有良好的线性关系 , 

Qiu[39]基于 Auqa 和 Terra 卫星遥感影像, 建立模型估

算了年内悬浮颗粒物 (Suspended Particulate Matter, 

SPM)浓度。刘晓等[43]以 MODIS 产品 MOD09GQ 陆

地反射率数据为数据源, 进行黄河三角洲悬浮泥沙

浓度反演, 得到了悬浮泥沙浓度的分布趋势为由岸

向海逐渐降低, 在黄河入海口南北两侧浓度梯度差

异较大。阿如汗等[100]采用地面实测数据和 MODIS

数据来验证大气校正结果, 反演并分析黄河口悬浮

物浓度空间分布特征, 得到了黄河口悬浮物浓度季

节变化特征为冬季较高夏季较低。对于深度学习算

法, 申明等[44]基于 EOS 系列卫星遥感影像, 将深度

学习中的自组织映射网络(SOM)应用于浑浊水体空

间分布模式聚类, 利用统计参数分析和 2007 年各月

悬浮泥沙浓度反演结果比较, 结果表明 SOM 提取的

模式间具有差异, 一定程度上能替代经验模型反映

区域浑浊特征。 

除悬浮泥沙外 , 众多学者还利用高光谱遥感对

黄河三角洲水域中营养盐、有机碳和叶绿素等水质

参数进行定量反演。Chen 等[45]使用叶绿素 a 的吸收

特性来反演叶绿素 a 浓度, 吴灵灵[101]研究了太阳耀

光对不同叶绿素 a 浓度反演模型的影响; 牟冰等[40]

对有机碳浓度进行了时空分布特征分析; 青松[46]分

析了盐度时空分布格局、年际变化和对黄河径流的

响应。 

3  结语及展望 

3.1  黄河三角洲湿地高光谱遥感监测技术

应用的迫切需求 

目前 , 高光谱遥感已经广泛应用于黄河三角洲

滨海湿地信息提取中, 凭借高光谱分辨率、高时间采

样频率和大范围同步成像等优势, 在植被监测、土壤

参数反演以及水质参数反演等研究中发挥了重要作

用。然而, 黄河三角洲湿地研究仍对高光谱遥感有着

更多更深入的需求。 

1) 迫切需求空-天-地协同的多源遥感监测数据

获取技术 

在监测平台方面 , 目前大多数对于黄河三角洲

湿地的研究基于卫星影像数据, 卫星数据的特点是

大尺度覆盖 , 时间分辨率也较高 , 但空间精细尺度

却是短板[102]; 另外一部分研究基于无人机或者地面

光谱仪采集的数据, 这两者得到的是不同空间尺度

的离散的精细监测结果 , 但是时间分辨率较低 , 无

法掌握黄河三角洲湿地在某一个具体时间点上的状

况和变化规律。单一的监测平台无法同时满足湿地

信息大范围提取和精细分类要求。在传感器方面, 尽

管高光谱遥感能获得极高分辨率的光谱信息, 然而

仍有一些缺陷: 首先, 相对于多光谱影像, 高光谱影

像空间分辨率较低, 一个像元中通常混杂有多种地

物 , 很大程度上影响分类或反演的精度 [103]; 其次 , 

高光谱遥感属于被动遥感, 与激光雷达、合成孔径雷

达等主动遥感相比 , 容易受天气影响 , 且缺少地形

数据、纹理数据等信息[104]。因此, 针对不同的监测

目标和场景 , 发展空-天-地协同的多源遥感监测数

据获取技术, 是黄河三角洲湿地监测需求之一。 

2) 迫切需求多种信息提取算法的融合使用 

目前在黄河三角洲滨海湿地信息提取方法相对

单一。在湿地植被分类方面, 现有的分类算法多集中

于传统的机器学习或深度学习方法, 然而传统的机

器学习方法需要复杂的特征工程, 而深度学习方法

则需要大量的数据进行训练等[105]; 在生态环境参数

反演方面, 当前方法集中体现在利用遥感数据和野

外实测数据进行回归拟合构建各种模型上, 而这种

方法模型参数需不断重新拟合来进行调整, 且只适

用于较小区域[106]。各种分类或反演算法都有着自己
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的优势和缺点, 没有任何一种算法能够准确无误地

完成信息提取过程。因此, 开展数据挖掘以及智能化

物理模型等新方法新模型的研究, 发展面向多源数

据的智能分类算法、参数反演物理模型, 将多种信息

提取算法融合使用, 发挥技术间的优势互补作用是

需求之一。 

3) 迫切需求面向实际应用场景的算法模型   

目前, 黄河三角洲正面对天然湿地面积萎缩、生

境破碎、外来物种大规模入侵、土壤盐渍化、水质污

染等整体性生态退化问题和风险[107], 湿地生态服务

功能下降, 生态承载能力不断降低, 生物多样性减少, 

迫切需要高光谱遥感为黄河三角洲的科学问题解决

和专题产品研制提供支持。然而现有的大多数研究依

然停留在理论和方法研究层面, 目前还不能满足实际

场景的需要。因此, 应针对黄河三角洲所面临的各种

生态环境问题, 从应用需求出发, 综合考虑实际场景

的具体问题, 建立面向实际应用场景的模型与算法, 

为黄河三角洲湿地保护提供支撑是需求之一。 

3.2  黄河三角洲湿地高光谱遥感监测技术

发展展望 

尽管高光谱在黄河三角洲湿地已经有了一定的

应用, 但结合当前黄河三角洲湿地对高光谱遥感的

迫切需求, 认为未来应加强以下几个方面的研究:  

1) 针对黄河三角洲滨海湿地植被生长特点的高

光谱监测技术研究 

目前黄河三角洲植被的高光谱监测技术 , 大多

为通用性技术, 少有针对黄河三角洲滨海湿地植被

生长特点的监测技术。黄河三角洲滨海湿地植被复

杂多样、分布广阔, 且在盐度、温度等环境因素影响

下, 不同植被交杂混生; 此外, 黄河三角洲植被破碎

化严重 , 小斑块分布植被随处可见 , 典型植被有极

稀疏生长的盐地碱蓬 , 其重要特点是覆盖度不足

10%, 且不仅表现叶绿素光谱特征, 还会表现甜菜红

素等光谱特征。因此, 应基于黄河三角洲滨海湿地植

被生长特点, 开展有针对性的高光谱监测技术研究, 

包括混生植被监测研究、小斑块植被精细化监测和

极稀疏生长盐地碱蓬监测等。 

2) 黄河三角洲植被、土壤和水质的高精度反演

研究 

物种多样、生境复杂、变化剧烈是黄河三角洲 

湿地的重要特点 , 同时胜利油田地处黄河三角洲 , 

其开发过程更增加了黄河三角洲湿地的生态压力。

了解黄河三角洲湿地生态变化, 是黄河三角洲生态

保护的重要基础, 黄河三角洲植被、土壤和水体的生

态评估是监测黄河三角洲湿地变化的重要手段。因

此, 应开展黄河三角洲的植被、土壤和水质的高精度

反演研究, 包括不同物候、不同盐度等环境条件下的

植被生长状态评估; 高悬浮物浓度条件下的黄河河

流水体和近岸水体的叶绿素、黄色物质等水质参数

反演研究; 湿地生态修复效果高光谱遥感监测与评

估; 油田生产影响的监测与评估等。 

3) 黄河三角洲滨海湿地蓝碳监测与评估研究 

潮间带盐沼生态系统是重要的碳汇资源 , 以盐

沼湿地、海草床为代表的黄河三角洲海岸带蓝碳生

态系统的碳埋藏能力是同类型内陆湿地的数倍至十

数倍, 是保障我国双碳指标实现的重要生态资源。对

黄河三角洲陆地、潮间带和海域生态系统碳储量本

底的准确监测和评估, 是开展有目的的生态修复和

碳增汇工程的依据和基础。因此, 需要在现有高光谱

遥感反演碳储量研究的基础上, 继续开展盐沼湿地

碳储量、固碳能力监测评估, 土壤碳储量监测评估, 

滨海湿地蓝碳的碳循环监测与评估等关键技术研究, 

推动黄河三角洲的高质量发展。 
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Abstract: The Yellow River Delta wetland is the broadest, the most complete and the youngest coastal wetland in the warm 

temperate zone in China; further, it is an integral part of the ecological conservation and high-quality development of the 

Yellow River Basin, with crucial environmental protection and scientific research values. Species diversity, habitat complex-

ity, and drastic change are essential characteristics of the Yellow River Delta wetland. Hyperspectral remote sensing is an 

important technical method for the ecological monitoring of this wetland. First, this article expounds on the advantages of 

hyperspectral remote sensing in monitoring vegetation, soil, and water quality in estuarine wetlands. Second, this article 

summarizes the research progress of remote sensing–based vegetation monitoring, soil parameter retrieval, and water quality 

retrieval in the Yellow River Delta wetland. Finally, based on the ecological monitoring status of the Yellow River Delta 

wetland, this paper proposes the future requirements and prospects of hyperspectral remote sensing. 
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