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摘要：本文基于 DJI（大疆）精灵 4多光谱版无人机能够同时获取地表可见光照片和多光谱影像的特点，提出了使用摄影

测量技术构建冠层高度模型（CHM）的方法，并结合多光谱影像应用于红树林分类。将上述方法应用于广东省湛江红树林国

家级自然保护区高桥镇研究区，结果表明：基于无人机摄影测量技术构建的红树林CHM与多光谱影像结合后能够大幅提高

红树林的分类精度，可替代传统的机载激光雷达数据；DJI精灵 4多光谱版无人机数据获取效率高，能够实现高精度的红树

林分类，在红树林监测业务工作中具有推广应用价值。
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Abstract: Based on the characteristic that DJI Phantom 4 multispectral version can obtain surface optical photos and multispec‐

tral images simultaneously, this paper introduces a method, using photogrammetry technology to construct a canopy height model

(CHM), and combines multispectral images to apply mangrove classification. The above method was applied to the research area of 

Gaoqiao Town, Zhanjiang Mangrove National Nature Reserve, Guangdong Province. The results show that the combination of man‐

grove and it´s CHM constructed based on UAV photogrammetry technology and multispectral imagery can greatly improve the clas‐

sification accuracy of mangrove, which can replace the traditional airborne lidar data greatly; the DJI Phantom 4 multispectral ver‐

sion has high data acquisition efficiency, and can achieve high-precision mangrove classification, and has a very good application 

prospects in mangrove monitoring field.
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引 言

红树林是国际湿地保护和生物多样性保护的

重要对象[1]，其处于海洋与陆地生态系统之间，结

构较为简单，但极易遭受破坏，且很难恢复[2,3]。

多样的红树物种构成在维护海岸生态平衡方面发

挥着重要的作用[4]，因此准确地获取红树林群落空

间分布信息，可为湿地保护和生态修复工作提供

决策依据。

由于红树林一般生长在难以进入的淤泥质滩
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涂区域，实地踏勘方法耗时长且效率低下，难以

快速获取大范围的调查数据，而遥感技术因其具

有观测范围大、受地面限制少等优点，成为了弥

补野外调查缺陷的最佳手段，在过去几十年中已

广泛应用于植被的相关研究。自 1979 年 Lorenzo

等[5]首次将遥感技术应用于红树林研究后，国内外

学者采用了多种方法进行红树林遥感监测，主要

有目视解译[6]、监督与非监督分类[7]、植被指数[8]、

高度特征[9]、纹理特征[10]、面向对象分类[11]等方法。

相关研究表明：部分红树种类间具有相似的光谱

反射特性[12]，不同种类间光谱相差细微，仅采用光

谱信息分类容易发生错分现象[13]。在进行红树林物

种的精确分类与制图时[14]，由于物种多样性和冠层

结构的影响，即便使用高光谱分辨率与高空间分

辨率的遥感数据，也很难区分不同树种[15]。机载激

光雷达(Light Detection And Ranging，LiDAR)数据

可获取复杂场景下不同树种的三维结构信息，其

可 生 成 冠 层 高 度 模 型 (Canopy Height Model，

CHM)。CHM能够反映树种冠层高度信息[16]，有助

于更好地区分光谱特征相似但高度不同的树种。

高度特征与光谱特征结合后可显著提高树种分类

精度，现已开始应用于红树林研究之中[17]。但因

LiDAR 数据获取费用较高，目前还未广泛应用于

树种研究。近年来，无人机摄影测量技术蓬勃发

展，通过获取的高空间分辨率地表照片，解析计

算出精细的地表高程信息，其空间分辨率更高、

成本低等特点可成为激光雷达的重要补充手段。

本文采用 DJI精灵 4多光谱版无人机同步获取

地表可见光照片和多光谱影像，基于摄影测量技

术，利用地表可见光照片重建研究区数字表面模

型，进一步得到红树林冠层高度模型，然后将高

度特征和多光谱影像进行组合，使用梯度提升树

(Gadient Boosting Decision Tree，GBDT)算法对红

树林进行高精度的树种分类。

1　设备与方法

1.1　设备

本文采用的 DJI精灵 4多光谱版无人机配备一

体式多光谱成像系统，集成 1个常规可见光数据彩

色传感器和 5个多光谱成像单色传感器，其中 5个

多光谱成像波段分别为：蓝 (B)(450±16) nm、绿

(G) (560±16) nm、 红 (R) (650±16) nm、 红 边 (RE)

(730±16) nm、近红外(NIR)(840±26) nm。顶部配备

有光强传感器，可捕捉太阳辐照度信息并记录于

影像文件中，在进行数据后期处理时，可用于对

影像进行光照校正，从而排除外界环境中光照对

数据的影响。该设备成本低廉，操作简单，单次

飞行即可同步获取地表可见光照片与多光谱影像。

在飞行前，需准备 2~3块已知反射率的标定板，在

无人机多光谱镜头拍摄标定板后方可进行大范围

数据采集。

1.2　研究方法

无人机获取数据后，经过预处理得到多光谱影

像与数字表面模型(Digital Surface Model，DSM)，

进一步构建CHM，并与多光谱影像进行特征组合，

使用梯度提升树算法对红树林进行树种分类，总

体技术路线如图1所示。

1.2.1　数据预处理

首先对无人机拍摄获取的地表可见光照片进

行可见光重建得到 DSM，然后对拍摄获取的多个

波段影像进行多光谱重建得到多光谱影像。

① 可见光二维重建

在摄影测量软件中，基于无人机位置和姿态

数据对地表可见光照片进行空中三角测量，生成

稀疏点云；利用多视影像密集匹配技术，识别同

名点，建立区域的密集点云[18]，进行可见光二维重

建，得到DSM。

图1　技术路线

Fig.1　Flow chart of the approach employed in the 

study
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② 多光谱重建

利用标定板定标数据对单波段多光谱影像进

行辐射校正，并进行多光谱重建，得到多波段组

合的整幅多光谱影像。

1.2.2　冠层高度模型建立方法

CHM 是描述植被与地面之间绝对高度的一种

高度特征[19]，是红树林特征性状的直观表现，通常

采用DSM与数字高程模型(Digital Elevation Model，

DEM)相减生成。

本文采用阈值分割方法对 DSM 中地面点与非

地面点进行分割，将小于分割阈值的点划分为地

面点，剩余点划分为非地面点，然后对分割得到

的地面点进行插值，生成与 DSM 空间分辨率一致

的 DEM[20]，最后将 DSM 与 DEM 进行栅格相减后

得到CHM。

1.2.3　梯度提升树分类

近年来，机器学习被广泛地应用于红树林分

类中[21]，而采用单一分类器进行分类时具有一定局

限性。集成学习在保留多个分类器的多样性前提

下，可联合多个模型分类器，提高分类结果的准

确率。梯度提升树算法是一种采用 Boosting(提升)

策略的有监督集成学习算法[22]，通过学习多个弱分

类器并进行线性组合来提升分类性能，被认为是集

成学习方法中性能最好的算法之一，本文采用梯度

提升树算法进行红树林树种分类。

该算法的基本思想是利用损失函数的负梯度

在当前模型的值作为提升树模型残差的近似值，

以 CART(Classification And Regression Tree，分类

回归树)为弱学习器，通过改变训练样本的权重，

训练多个弱分类器来提升分类性能，各分类器间

进行线性组合，每个弱分类器对上一次的拟合残

差进行训练，纠正之前的误差，这样就保证每一

轮迭代的输出值都接近真值[23]，可加速收敛得到最

优解。GBDT可灵活处理各种数据、有效提高预测

精度。一般算法步骤如下：

① 模型训练样本输入

{D={(x1, y1), (x2, y2), …, (xm, ym)} （1）

② 模型初始化

f0(x)=arg min
c

∑
i = 1

m

L(yi  c) （2）

其中，L 是损失函数， c 为样本 y 的均值， i=1, 

2, …, m。

③ 计算模型负梯度

rti=( )¶L(yi  f (xi ))
¶f (xi )

 f(x)=ft-1(x) （3）

其中 t=1, 2, …, T, T是最大迭代次数。

④ 损失函数极小化

cti=arg min
c

∑
xi Î Rtj

L(yi  ft - 1 (x)+ c) （4）

式中: Rtj为拟合得到的第 t 棵回归树所对应的叶子

节点集合，其中 j=1, 2, …, J, J为叶子节点的数量。

⑤ 利用前向分布算法更新强学习器

fi(x)=ft-1(x)+∑
j = 1

J

ctj (xÎ Rtj ) （5）

其中，ft(x)为第 t步的模型，ft-1(x)为当前模型。

⑥ 构建GBDT分类模型

f(x)=fT(x)=f0(x)+∑
t = 1

T ∑
j = 1

J

ctj (xÎ Rtj ) （6）

2　实验与结果

2.1　数据获取与解译标志建立

本文选取位于广东省湛江红树林国家级自然

保护区的高桥镇的典型样地（图 2）作为研究区，

该保护区是我国大陆沿海地区最大的红树林自然

保护区，保护区内红树种类丰富，有真红树与半

红树植物 15 科 24 种，主要的伴生植物 14 科 21

种[24]。研究人员于 2020年 11月 30日开展现场踏勘

和无人机数据获取工作，当天少云、风力较小、

潮位低。无人机飞行高度设置为 100 m，多光谱影

像空间分辨率约为 5 cm，航向重叠度设为 75%，

旁向重叠度设为 50%，共获取有效影像 809张，经

过数据预处理，得到研究区的 DSM 和多光谱

影像。

研究区内主要有人工种植的 4种红树类型：无

瓣海桑、红海榄、白骨壤和木榄。其中白骨壤为

图2　研究区位置

Fig. 2　Location of the study area
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该地先锋物种[25]，分布范围较广、面积最大；红海

榄与木榄外观较为相似，存在部分混生现象。研

究区内共有 5种地物类型，包含 4种红树类型与裸

地。根据现场踏勘结果，建立无人机多光谱影像

解译标志集，解译标志如表1所示。

2.2　CHM构建

利用阈值分割方法提取 DSM 中的非地面点，

插值构建与 DSM 空间分辨率一致的 DEM，如图 3

(a)所示；DSM 和 DEM 经过栅格减法计算后得到

CHM，如图3(b)所示。

2.3　红树林分类结果

基于现场踏勘数据与无人机多光谱影像，每

类地物类型选取 500个均匀分布的感兴趣区作为模

型训练的数据集，共选取 25 000个样本[26]，其中随

机选取 70%的各类地物样本作为训练样本数据集，

选取剩余的 30% 作为验证样本数据集。除采用

GBDT算法外，本文还选用了 K-最邻近(K-Nearest 

Neighbor，KNN)、随机森林(Random Forest，RF)、

决策树(Decision Tree，DT)算法[27,28]进行对比实验，

相关算法的主要参数设置如表 2所示，红树林分类

结果如图 4所示，左侧为仅采用多光谱影像的分类

结果，右侧为多光谱影像与CHM结合后的分类结

果。从上到下分类算法依次为：KNN (a, b)，DT 

(c, d)，RF (e, f)，GBDT (g, h)。

由图 4可以看出：研究区内红树空间分布较为

集中，其中白骨壤分布最为广泛，几乎遍布整个

研究区，无瓣海桑集中分布在研究区右上部，木

表1　解译标志

Table 1　UAV interpretation characteristic of 

mangrove

树种

白骨壤

红海榄

裸地

木榄

无瓣海桑

UAV图像 特征

浅绿色，纹理较粗糙，集中

连片分布

深绿色，呈团状集中连片

分布

浅灰色，颜色均匀

嫩绿色，颜色不均匀

浅绿色，表面粗糙，高可达

16 m

图3　模型结果图

Fig. 3　Results of the model

表2　主要算法参数设置

Table 2　The range of model parameters

分类方法

GBDT

KNN

DT

RF

参数名称

回归树组成数量

最大深度

学习率

最小子树划分个数

最近邻个数

最大深度

决策树组成数量

最大深度

最大特征数量

参数设置

300

5

0.12

2

8

10

300

15

7
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图4　红树林分类图

Fig. 4　Results of mangrove classification
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榄与红海榄分布在研究区左部。本文选用混淆矩

阵方法评价各种算法的分类精度，评价指标分别

为 Kappa 系数、总体分类精度 (Overall Accuracy，

OA)，精度评定结果如表3所示。

通过表3可知：

① 冠层高度模型对于提升红树林树种分类精

度具有明显效果，相对于单独使用多光谱影像，

四种方法的总体分类精度均有提高，分别提高了

11.1%、7.2%、12.2% 和 12%。其中，无瓣海桑的

提升效果最为明显，提升精度超过 40%，分类准

确率均在96%以上。

② GBDT 方法对不同红树种类的判别能力更

强，分类精度最高，总体分类精度为 84.5%，优于

其他三种常用方法。

2.4　讨论

实验结果表明：将 CHM应用于红树林树种分

类能够更好地弥补光谱特征的缺陷，提高分类精

度，同时验证了无人机摄影测量技术构建CHM的

可行性。

① 四种分类方法的结果均存在不同程度的错

分现象，树种过渡区域的错分现象比较明显。其

中，靠近裸地区域的白骨壤易被错分为无瓣海

桑，错分的原因可能是由于植被间具有相似的光

谱特性，导致红树林种间光谱区别度不高，增加

了分类难度，这也与文献[12]中的对红树林光谱

特征的描述一致；红海榄与木榄混生且外观较为

相似，容易出现错分现象，致使部分红海榄错分

为木榄。

② 基于多光谱开展红树林精细分类研究的背

景下，CHM 对于高度差别较大的树种分类效果

较好。无瓣海桑的分类精度提高最为显著，白骨

壤和木榄的分类效果也有所提高，主要原因为无

瓣海桑与其他树种的高度相差较大，形成了较为

明显的区分，大大提高了树种的分类精度；而高

度相近的树木区分度较小，红海榄分布较为分

散，外观与高度均与木榄相近，易发生错分

现象。

3　结束语

基于无人机摄影测量技术构建红树林 CHM的

方法是有效的，CHM 与多光谱影像结合后能够大

幅提高红树林的分类精度，可替代传统的机载激

光雷达数据，但是成本更低、操作更简单。

DJI精灵 4 多光谱版无人机能够同时获取地表

可见光照片和多光谱影像，通过实验表明：GBDT

方法可实现较高的分类精度，且其飞行效率高，

在红树林高精度监测业务工作中具有广泛的推广

应用价值。

本文中结合 CHM 虽然显著提高了分类精度，

但是仍存在树种错分现象，主要原因是不同树种

的光谱信息不够丰富，部分树种之间高度相近，

很难精确区分类别。下一步工作考虑采用波段更

丰富的高光谱数据或添加纹理特征，并尝试采用

深度学习算法以实现更加精确的种间分类。
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