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摘要    在淤泥质海岸, 了解潮滩表层沉积物的粒度空间分布特征与粒径运移趋势, 是认识潮滩水

沙过程、冲淤演变和地貌演化的重要手段。针对传统粒径趋势分析空间范围有限、现有遥感反演模

型形式简单且精度难以提高的问题, 论文研究并实现了一种基于遥感粒度参数驱动的潮滩沉积物粒

径运移趋势分析方法, 首先利用 PCA(Principal Component Analysis)主成分分析法从 HJ-1A多光谱遥

感影像中提取反演因子, 采用小波神经网络(Wavelet Neural Network, WNN)模型结合野外采样数据

进行参数训练与建模, 反演沉积物粒度参数的空间分布; 然后以遥感粒度参数驱动 GSTA(Grain Size 

Trend Analysis)沉积物粒径趋势分析模型, 实现了淤泥质潮滩表层沉积物的粒径运移趋势模拟。该方

法在江苏中部淤泥质海岸的精度验证结果表明: 平均粒径、分选系数、偏态的模型检验组数据 10次

运行结果平均绝对误差分别为 0.22Φ、0.15、0.42, 平均相对误差分别为 5.32%、12.47%、14.59%; 三

个粒度参数的变异系数值变化范围较稳定。与已有的遥感模型相比, 平均粒径反演精度接近, 而且分

选系数、偏态的反演精度有较大提高。遥感反演与实测粒度参数模拟的粒径运移趋势矢量相似性系

数为 0.67, 矢量长度差小于 0.4的矢量占 80.74%, 角度差小于 90°的矢量占 84.31%, 两者有较高的相

似性。在潮滩不同位置, 沉积物粒径运移趋势总体呈现不同的规律性特征, 与当地水动力条件较为吻

合。该方法基于遥感技术实现, 为大范围的潮滩沉积物粒度特征分析与粒径运移趋势研究提供了一

种快速且有效的途径。 
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潮滩主要是指淤泥质海岸的潮间带浅滩, 是在各

种动力以及环境因素作用下, 受潮汐变动影响的海陆

交汇地带(王爱军等, 2006), 在海洋资源开发利用中占

有突出地位。江苏省拥有丰富的潮滩资源, 受自然和

人类活动等因素影响, 潮滩冲淤变化的强度与频率呈

逐年增加趋势(陈玮彤等, 2018)。潮滩冲淤演变与潮滩

沉积动力及水动力过程的协调作用有关, 其中沉积物

粒度参数可用于提取沉积环境和物质来源信息, 反映

沉积物发生沉积时的水动力条件; 通过分析粒度参数

的空间分布与变化特征, 反演沉积物的净输运趋势, 

可了解沉积物输运格局、地貌变化特征及其与潮滩冲

淤的联系。因此, 监测潮滩沉积物分布与粒径运移趋

势, 对分析潮滩冲淤演变规律具有重要意义。 

在沉积物粒径运移趋势研究方面 , McLaren 等

(1985)建立了一维粒径趋势模型; Gao等(1992, 1994)

改进并提出了二维粒径趋势模型 (Grain Size Trend 

Analysis, GSTA), 通过将平均粒径、分选系数以及偏

态三个粒度参数在同一沉积环境下不同地点的差异
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转化为物质输运信息 , 使粒径趋势分析技术趋于成

熟。GSTA模型在智利的 Izmir湾(Duman et al, 2004)、

西班牙的 Camposoto海滩(Poizot et al, 2013)、中国的

胶州湾及邻近海域(汪亚平等, 2000)、山东月湖(薛允

传等, 2002)等地貌单元得到了广泛应用。由于 GSTA

分析局限于采样区内部 , 无法拓展到更大的空间范

围, 而遥感具有大范围空间信息提取的技术特点, 因

此利用遥感技术结合 GSTA模型分析, 是潮滩粒径趋

势研究的一个新的方向。 

GSTA 分析需由特定的粒度参数驱动。目前, 基

于定量遥感的潮滩表层沉积演变研究大都利用单波

段或波段组合因子作为相关变量 , 通过建立粒度参

数与光谱之间的线性或非线性统计模型 , 来实现沉

积物类型、粒度参数的遥感反演(van der Wal et al, 

2007; 张东等, 2008; 郑晓丹等, 2009)。影响潮滩表层

光谱特征的因素包括沉积物组成、含水量差异、有机

物含量等, 其内在响应机理十分复杂, 因此建立统计

模型来进行沉积物粒度参数的遥感反演是一种可行

的方案。但是, 波段因子之间的相关性、遥感影像噪

声等原因 , 使得基于简单统计模型的粒度参数遥感

反演精度往往难以突破。相比较而言, 人工神经网络

模型在复杂非线性回归方面有着突出优势 , 在地物

要素定量遥感反演中得到成功应用(De et al, 2012; 

陈晓琳等, 2015), 将人工神经网络模型用于潮滩沉积

物粒度参数遥感反演, 通过非线性拟合, 提高沉积物

粒度参数的反演精度, 将是一种有益尝试。 

据此 , 本文综合运用野外实地采样与多光谱遥

感数据, 结合主成分分析法和小波神经网络模型, 研

究并实现一种基于遥感粒度参数驱动的沉积物粒径

运移趋势分析方法, 以期更加有效、准确地获得大范

围的潮滩沉积物粒径运移趋势 , 为潮滩资源的合理

开发利用及保护提供参考。 

1  研究区与数据 

1.1  研究区概况 

以江苏省中部淤泥质潮滩为研究对象, 选择盐城

市的运粮河口至川东港口岸段为研究区, 开展潮滩沉

积物粒度与粒径运移趋势遥感研究, 位置如图 1a 所 

 

图 1  研究区及采样点示意图 
Fig.1  Sketch map of the study area and the sampling points 

注: a: 研究区示意图, 其中 A为 SY01断面, B为 SY02断面, C为 SY03断面, D为 SY04断面, E为 DF01断面, F为 DF02断面; b: 射阳

网格采样区; c: 大丰网格采样区 
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示。研究区地处江苏省东部黄海之滨, 岸滩坡度平缓, 

平均坡度约为 1.1‰—2.3‰, 近年来由于滩涂围垦开

发, 岸滩呈逐年陡化趋势(张东等, 2018)。岸外海域水

动力受东海前进潮波和南黄海旋转潮波控制(任美锷, 

1986), 潮流作用呈现季节性变化 , 潮流输沙是泥沙

的主要运动形式(张存勇, 2013)。沿海潮汐类型主要

是正规半日潮 , 研究区内平均潮差自北向南逐渐增

大, 近岸浅水区浅海分潮作用显著, 潮汐变形明显。

在水动力的搬运、沉降和分选作用下, 潮滩沉积物平

均粒径为 4Φ左右, 主要为正偏态(张长宽, 2013)。 

1.2  样品野外采集和室内分析 

2014年 7月 5—10日低潮时, 在江苏省中部潮滩

自北向南、从陆向海布设 6 条断面 , 依次编号为 

SY01、SY02、SY03、SY04、DF01、DF02断面, SY01、

SY02断面位于射阳河口北侧, SY03、SY04断面位于

射阳河口南侧, DF01断面位于四卯酉河口北侧, DF02

断面位于大丰港一期工程北侧 , 共采集表层沉积物

样本 72 个, 采样间隔为 60m; 在大丰区与射阳县各

设置一个矩形网格采样区, 采集了 179 个有效样本, 

网格采样间隔为 90m。采样时潮间带基本完全出露, 

土壤水分充分下渗, 采样深度为表层 1—2cm。采样

断面和采样网格位置分布如图 1所示, 其中断面样本

数据和网格样本数据用于沉积物粒度参数遥感建模

及反演精度评价; 此外, 网格样本数据还用于沉积物

粒径运移趋势验证。 

沉积物样品在实验室经去除有机质、贝壳碎屑等

预处理后, 利用 Malven MasterSizer2000激光粒度仪

进行沉积物粒度参数分析, 获得 Φ/4间隔的粒度分布

数据。然后利用矩法公式计算得到样品的平均粒径、

分选系数和偏态。 

1.3  遥感影像获取和预处理 

下载了野外采样时间段前后的 Landsat、HJ-1A 

等多景卫星遥感影像数据, 通过目视分析和比选, 剔

除其中云量影响大的影像, 最终选取 2014 年 5 月 7

日低潮时覆盖研究区的 HJ-1A 多光谱遥感影像作为

沉积物粒度参数遥感反演的数据源 , 影像空间分辨

率为 30m, 成像时太阳高度角为 57.328°, 方位角为

290.773°。同时选取覆盖部分研究区的两景 Landsat 7 

ETM+影像(成像时间为 2014 年 4 月 25 日和 8 月 13

日)和一景 Landsat 8 OLI影像(成像时间为 2014年 5

月 8 日)进行平行分析试验, 用于了解影像成像时间

与野外采样时间不同步对粒度参数遥感反演结果可

能产生的影响。 

遥感影像首先利用 ENVI FLAASH 大气校正模

块, 根据影像成像时间和位置, 选择中纬度夏季大气

模 式 (Mid-Latitude-Summer) 和 海 洋 气 溶 胶 模 型

(Maritime)进行大气校正处理;  然后以 2014 年 1—3

月的多景几何精校正的 GF-1 号影像为参照, 采用

image to image校正方式完成影像的几何精校正(边金

虎等, 2014), 几何校正误差小于 0.05个像元; 最后进

行光滩分离处理 , 通过计算影像归一化差值植被指

数(Normalized Difference Vegetable Index, NDVI), 利

用光滩与植被 NDVI值的差异进行掩膜, 剔除滩涂植

被; 光滩与水体则根据两者在近红外波段的反射率

差异, 采用单波段阈值法进行分离, 最终获得潮间带

光滩的地表反射率影像数据。 

2  研究方法 

潮滩沉积物粒径运移趋势遥感研究主要包含两

部分, 一是沉积物粒度参数的遥感反演, 通过筛选合

适的粒度参数遥感反演因子和构建遥感反演模型 , 

获得平均粒径、分选系数、偏态的空间分布; 二是基

于遥感反演的粒度参数驱动粒径运移趋势模型 , 得

到沉积物可能的空间输运特征。具体方法阐述如下。 

2.1  沉积物粒度参数遥感反演方法 

2.1.1  基于 PCA(Principal Component Analysis)的粒

度参数遥感反演因子筛选方法    现有的沉积物粒

度参数遥感反演因子主要有单波段因子(韩飞, 2015)、

波段组合因子(郑晓丹等, 2009)、遥感指数因子(张东

等, 2008)等, 一般以相关系数为指标对其进行筛选。

其问题在于多光谱影像的各波段之间具有高度相关

性, 在一定程度上存在信息冗余, 利用相关性高的波

段进行波段组合 , 可能会进一步加大信息分离和提

取的难度。 

已有研究表明, PCA主成分分析是一种去除波段

之间多余信息、将多波段图像信息压缩到比原来波段

更有效的少数几个转换波段的方法 , 转换后的主分

量信噪比大, 噪声减小(许石罗等, 2017)。因此利用

ENVI5.3 对潮间带光滩反射率影像进行主成分分析

处理, 首先计算出所有波段的协方差矩阵, 然后使用

该矩阵计算主成分和特征向量(梁菲等, 2011), 处理

后得到 4个主成分波段, 计算其特征值及各主成分波

段特征值对总体方差的贡献率及累计贡献率。结果表

明 , 第一主成分波段对粒度参数信息的贡献率为

84.31%, 前 3 个主成分波段的累计贡献率达到

99.95%, 可见前 3个主成分波段在去相关、降噪的基
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础上 , 对原影像波段中的粒度信息进行了较全面的

表达, 因此提取前 3个主成分波段作为粒度参数的遥

感反演因子。 

2.1.2  基于小波神经网络(Wavelet Neural Network, 

WNN)的粒度参数反演模型构建方法    近年来, 人

工神经网络模型(Artificial Neural Network, ANN)由

于高度的非线性映射及自学习能力 , 被广泛应用于

地物信息遥感提取。WNN 是人工神经网络的一种, 

于 1992年由 ZHANG Qinghua博士等人提出, 其基本

思想是采用小波元来代替神经元 , 利用一致逼近的

小波分解来建立小波变换与神经网络的连接。与其它

ANN 相比, WNN 具有更强的模式识别及容错能力, 

且结构简单、收敛速度快、精度高。小波神经网络模

型拓扑结构包括: 输入层、隐含层和输出层等三层, 

具体结构如图 2所示(沈利华, 2014)。 

 

图 2  小波神经网络模型结构图 
Fig.2  The model structure of wavelet neural network  

注: {xk(1), xk(2), ⋯, xk(n)}: 小波神经网络的输入, 对应 PCA分析

得到的主成分波段; {Sk(1), Sk(2), ⋯, Sk(n)}: 输入样本归一化处理

后的数据序列; n: 输入层节点数; {h(1), h(2), ⋯, h(m)}: 隐含层

数据序列; m: 隐含层节点数; ωji和 vj: 网络连接权值; y: 输出, 

即为所需模拟的粒度参数 

 

借鉴前人小波分析中的一些经验并结合实际需

要, 最终确定的隐含层激励函数为 Morlet 小波函数

f(x), 如公式(1)所示。 
2

( ) cos(1.75 ) exp
2

x
f x x

 
    

 
,       (1) 

其中, x表示输入隐含层的数据序列。 

小波神经网络有训练和学习两种模式。建模点应

具有空间位置广泛, 由海向陆分布均匀等特点, 因此

选取 SY02、SY03、DF01、DF02 等 4 条断面共 48

组断面样本数据作为建模组 , 进行小波神经网络模

型训练; SY01、SY04 断面以及射阳和大丰网格采样

的 203组样本数据作为模型检验组, 检验模型应用到

独立数据集中的预测效果。 

以 PCA 图像中采样点所在位置的前 3 个主成分

波段特征值作为输入参数 , 以采样点沉积物粒度参

数作为输出参数 , 分别建立平均粒径、分选系数及

偏态的小波神经网络模型。随机初始化网络连接权

值 ji、vj, 设置小波神经网络参数, 然后将建模组数

据输入网络进行训练。网络的训练过程是先进行信号

前向传播 , 然后计算网络输出与期望输出间的误差

并将其反向传播, 按梯度下降方向自动调整权值ωji、

vj, 反复训练, 直至满足终止条件。采用平均绝对误

差 MAE、平均相对误差 APE 及变异系数 CV。为指

标 , 对粒度参数的模型预测结果与实测结果进行比

较, 当模型达到满意精度后, 最终确定的模型网络参

数设置如表 1所示。 

表 1  小波神经网络参数设置 
Tab.1  The parameter setting of wavelet neural network  

参数 设置 

隐含层节点数 6个 

隐含层激励函数 Morlet小波函数 

学习速率 0.01 

最大训练次数 2000次 

控制误差 0.001 

 
2.2  沉积物粒径运移趋势遥感反演方法 

2.2.1  二维粒径趋势模型    获得空间分布的遥感

反演粒度参数后,  将其输入 Gao等(1992, 1994)提出

的二维粒径趋势模型(GSTA 模型)获取沉积物粒径运

移趋势信息, 具体步骤为: (1)定义特征距离, 判断两

点是否相邻 , 若相邻两点间满足①沉积物在运移方

向上粒径变细、分选变好、更加正偏或②沉积物在运

移方向上粒径变粗、分选变好、更加负偏, 则在两点

之间定义一个单位矢量; (2)对每个点的所有单位矢

量相加得到该点的粒径趋势矢量; (3)将每个点的合

矢量与相邻点合矢量取平均, 以消除“噪声”影响, 得

到该点的最终趋势矢量 , 所有采样点的合矢量分布

共同构成沉积物粒径趋势分布图。 

2.2.2  粒径运移趋势矢量精度验证方法     GSTA

模型模拟得到沉积物的粒径运移趋势矢量 , 包含角

度与长度信息, 角度表示沉积物净搬运方向, 长度表

示粒径趋势的显著性 , 并不代表实际搬运速率的大

小。利用采样点所在像素中心点作为采样的相同点位, 

采用两种方法对反演粒径运移趋势与实测粒度参数

模拟的粒径运移趋势进行精度验证 : 一是差值分级

法, 二是矢量相似法。 

(1) 差值分级法 

分别计算实测粒度参数模拟的粒径运移趋势矢
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量与反演粒径运移趋势矢量的长度差及角度差 , 并

根据两者的差值进行分级。趋势矢量的长度差直接取

两者差值的绝对值 , 角度差采用两向量共线表示相

似性程度高, 夹角越大则差异越大, 因此两个矢量的

角度差 θ计算公式如下:  

1 2 1 2

1 2 1 2

, 180

360 , 180

   


   



 

   
   

≤
,     (2) 

其中, θ1、θ2 分别为反演与实测粒度参数模拟的矢量

与平面直角坐标系 X轴正方向的夹角。获得长度及角

度差值后, 根据差值大小进行分级, 以对反演结果是

否适用于粒径趋势反演进行评价。 

(2) 矢量相似法 

分别进行角度相似性与长度相似性计算 , 然后

对二者加权求和得到矢量相似性。 

由于相似度非负, 矢量 x1、x2 的角度相似性 SD

算法为:  

1 2

D 1 2

0, 0 =0

1
180

S

 

 





 



或

-
- ， 其他

,      (3) 

式中变量含义同公式(2)。SD为 1 表示两矢量角度完

全相似; SD为 0表示两矢量角度完全不相似。 

矢量 x1、x2的长度相似性 SL算法为:  

1 2

L 1 2

1 2

1, 0

1 ,

l l

S l l

l l

 
   

其他
,       (4) 

式中 l1、l2分别为矢量 x1、x2的长度。同样, SL为 1

表示两矢量长度完全相似, SL为 0表示两矢量长度完

全不相似。 

由于角度与长度在矢量中同等重要 , 因此将角

度与长度的相似性权重系数均取 0.5, 得到沉积物粒

径输运趋势图的相似性系数 S为:  

 D L
1

0.5 0.5
n

i

S S

S
n


  




,        (5) 

式中 n为粒径输运趋势矢量的个数。 

3  结果与分析 

3.1  实测沉积物粒度参数统计特征 

对现场采样的 251个样本进行粒度分析, 发现研

究区表层沉积物平均粒径为 3.60—5.32Φ, 分选系数

为 0.51—1.92, 偏态为 0.01—3.75。利用矩法粒度参

数分级表对沉积物粒度参数进行分级 (贾建军等 , 

2002), 结果如图 3所示。 

 

图 3  实测沉积物粒度参数统计特征图 
Fig.3  Statistical characteristics of particle size parameters of measured sediment  

 

断面沉积物样本平均粒径以 4—5Φ 为主, 比例

达 81.94%; 分选情况以分选较差为主 , 比例达

98.61%; 正偏与极正偏情况样本的比例分别为

2.78%、97.22%。射阳网格沉积物样本情况与断面沉

积物样本基本相似, 平均粒径以 4—5Φ为主, 比例为

63.77%; 但分选较差与极正偏情况的样本有所增加, 

比例均达到 100.00%。大丰网格沉积物样本与断面沉

积物样本存在较大差异 , 分选较好的沉积物样本比

例达到 25.45%; 近对称情况的样本全部位于大丰网

格范围内, 占大丰网格样本总数的 18.18%。 

3.2  沉积物粒度参数遥感反演结果 

3.2.1  沉积物粒度参数建模组模型检验    表 2 为

建模组 48 个样本的粒度参数小波神经网络模型检验

结果。 
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表 2  小波神经网络模型建模组检验结果 
Tab.2  Test results of the wavelet neural network modeling 

group 

粒度参数 r MAE APE(%) CV(%) 

平均粒径 0.88 0.11Φ 2.56 3.30 

分选系数 0.86 0.07 6.25 8.63 

偏态 0.88 0.21 8.41 9.59 

注: r: 相关系数; MAE: 平均绝对误差; APE: 平均相对误差; CV : 

变异系数 

 

总体来看, 平均粒径、分选系数及偏态的相关系

数 r分别为 0.88、0.86及 0.88, 模型构建效果比较理

想。从粒度参数反演结果来看, 平均粒径反演结果最

好 , 平均绝对误差为 0.11Φ, 平均相对误差仅为

2.56%, 表明实测值与反演值的差距相对较小, 模型

准确程度高; 变异系数为 3.30%, 说明模型反演结果

比较稳定。其次为分选系数, 平均绝对误差、平均相

对误差及变异系数分别为 0.07、6.25%、8.63%。偏态

反演结果相对较差, 平均绝对误差 0.21, 平均相对误

差为 8.41%, 变异系数为 9.59%。 

图 4为最终构建的平均粒径、分选系数及偏态小

波神经网络模型建模组输出结果, 可以看出, 沉积物

粒度参数实测值与反演值的拟合度比较理想 , 可以

较好地反映沉积物各粒度参数的变化情况。 

3.2.2  沉积物粒度参数模型检验组结果分析    将

203 个模型检验组数据代入模型, 为了保证结果的可

靠性, 将模型运行 10 次, 对比分析其差异(朱婧婧, 

2018), 结果如图 5所示, 图中数值分别为运行结果的

最大值、平均值及最小值。可以看出, 平均粒径、分

选系数、偏态的平均绝对误差均值分别为 0.22Φ、

0.15、0.42, 实测值与反演值的差距相对较小。根据

三种沉积物粒度参数对比 , 平均粒径的平均相对误

差均值最小, 分选系数次之, 偏态最大; 同时, 平均

粒径、分选系数、偏态的变异系数范围分别为

5.99%—7.05%、14.71%—18.19%、23.49%—28.80%, 

表明反演值与实测值总体差距比较稳定 , 且多次反

演结果均在一个合理的范围内 , 粒度参数反演效果

较好。 

总体来看, 三种粒度参数反演结果中, 平均粒径

反演精度最好, 分选系数次之, 偏态最差。表明随着

粒度参数阶数的增加 , 反演值与实测值间的偏差逐

渐增大, 模拟精度降低。 

 

图 4  小波神经网络建模组输出结果图 
Fig.4  The output of the wavelet neural network modeling group  
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图 5  小波神经网络模型检验组输出结果图 
Fig.5  Graph of the test group output in wavelet neural network model  

 

3.2.3  与单波段线性模型遥感反演结果的精度对比    

已有研究发现, 近红外波段较其他波段组合因子相比

具有形式简单、与各沉积物粒度参数线性相关显著等

特点, 因此单波段线性模型在沉积物粒度参数遥感反

演中取得了良好结果(韩飞, 2015)。将基于WNN的粒

度参数反演模型(模型 1)与单波段线性模型(模型 2) 反

演结果进行精度对比, 结果如表 3所示。可以看出, 两

种模型均能很好地反演平均粒径, 其原因在于不同粒

径的沉积物具有不同的反射光谱能力, 并在近红外波

段能有明显的灰度区分, 从而使得平均粒径与近红外

波段反射率之间存在较好的线性相关关系; 而分选系

数及偏态分别为平均粒径的一阶矩和二阶矩, 代表平

均粒径粒级分布的统计特征, 由于人工神经网络模型

在复杂非线性回归拟合方面有着突出优势, 因此相较

于单波段线性模型, 基于 WNN 的粒度参数反演模型

对于分选系数和偏态的反演精度有较大提高。 

表 3  基于 WNN 的粒度参数反演模型与单波段线性模型反演结果精度比较 
Tab.3  Comparison in accuracy between WNN-based particle size parameter inversion model and single-band linear inversion model 

MAE APE(%) 

模型 1 模型 2 模型 1 模型 2 粒度参数 

建模组 模型检验组 建模组 模型检验组

 

建模组 模型检验组 建模组 模型检验组

平均粒径 0.11Φ 0.22Φ 0.12Φ 0.21Φ 2.56 5.32 2.89 4.53 

分选系数 0.07 0.15 0.09 0.19 6.25 12.47 6.90 12.50 

偏态 0.21 0.42 0.27 0.66 

 

8.41 14.59 10.70 15.98 

 
3.3  沉积物粒径运移趋势遥感反演结果 

3.3.1  射阳网格与大丰网格粒径运移趋势    将实

测的 90m间隔网格状粒度参数用 Gamma GS+软件进

行克里金插值分析, 绘制半方差图, 得到各粒度参数

的变程值(马菲等, 2008)。结果表明采用偏态变程值

180m 作为特征距离的计算结果与当地水动力条件更

为吻合。以此作为特征距离, 分别运行 GSTA 模型, 

计算射阳网格与大丰网格的沉积物粒径运移趋势。考

虑到粒径趋势图像的边缘效应 , 因此解释时需去除

最外圈采样点对应的趋势矢量(贾建军等, 2005)。去

除“边缘效应”影响的粒径趋势矢量后, 获得的射阳

网格与大丰网格粒径趋势矢量如图 7所示。可以看到, 

实测粒度参数模拟与遥感反演的沉积物粒径输运均

表现出总体上向偏北方向的运移趋势。射阳和大丰潮

滩位于辐射沙脊群北翼, 已有研究表明, 该区域的潮

流受地形约束显著 , 涨潮时水流顺着西洋水道由北

向南汇集, 弶落潮时以 港为核心, 水流由南向北运动

(陈可锋等, 2019), 弶夏季在 港以北的近岸浅滩及附

近海域有北上的流动(王辉, 1996), 射阳与大丰海岸

附近潮余流为偏北向(张长宽, 2013)。因此可见射阳

和大丰网格的潮滩表层沉积物输运趋势与当地的潮

余流对泥沙的搬运有关, 主要受潮余流运动控制。 

3.3.2  差值分级结果检验    去除“边缘效应”影响

的粒径趋势矢量后 , 计算所有矢量的长度及角度差

值, 统计结果如图 7 所示。矢量长度差值小于 0.2 的

矢量占 44.04%, 小于 0.4的矢量占 80.74%, 长度差值 
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图 6  网格沉积物粒径趋势图 
Fig.6  Trend of particle size the grid sediment  

注: a: 射阳网格实测粒度模拟粒径运移趋势; b: 射阳网格遥感反演粒径运移趋势; c: 大丰网格实测粒度模拟粒径运移趋势;  

d: 大丰网格遥感反演粒径运移趋势 

 

图 7  矢量长度及角度差值统计图 
Fig.7  Statistics of vector length and angle difference  

 

大于 0.6 的矢量仅占总体的 8.26%, 说明遥感反演的

粒径趋势矢量与实测粒度参数模拟的粒径趋势矢量

在长度方面差异较小。角度差值结果略差于长度差值, 

两向量间呈现锐角表明两者在角度方面较为相似 , 

角度差值大于 90º的矢量占总体的 15.69%, 而差值小

于 30º的矢量占比达 38.78%, 表明矢量在角度方面差

异可以接受 , 遥感反演和实测参数模拟得到的粒径

矢量总体能够表现一致性的输运方向趋势。 
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3.3.3  矢量相似性计算结果检验    去除“边缘效

应”影响的粒径趋势矢量后, 对所有采样点位的矢量

相似性值取平均得到两图的矢量相似性系数 , 计算

结果为 0.67, 表明遥感反演与实测粒度参数模拟得到

的粒径运移趋势图之间有较高的相似性。具体来说, 

反演的沉积物粒径输运趋势与实测结果的角度相似

性为 0.63, 长度相似性为 0.71, 长度相似性略好于角

度相似性 , 也表明两者在沉积物粒径搬运方向和粒

径趋势显著性方面有较高的契合度 , 遥感反演得到

的沉积物粒径运移趋势具有一定的代表性 , 可以体

现沉积物的净输运趋势。 

射阳网格与大丰网格的沉积物粒径运移趋势矢

量相似性系数分别为 0.73与 0.63, 角度相似性分别为

0.72、0.58, 长度相似性分别为 0.75、0.67, 相比较而

言, 射阳网格反演结果略好于大丰网格。在射阳网格

的小型潮沟附近 , 存在着由两侧指向潮沟中心的净

搬运趋势 , 表明局部地形也是潮滩物质输运格局的

重要影响因素(贾建军等, 2005)。 

3.4  研究区潮滩沉积物粒径趋势遥感反演 

粒径趋势图像的质量与采样空间尺度息息相关, 

为把握研究区整体粒径运移趋势 , 把遥感影像重采

样为 90m, 以平均粒径、分选系数及偏态的空间分布

图层驱动 GSTA模型, 去除“边缘效应”影响的粒径

趋势矢量后 , 获得的研究区沉积物粒径运移趋势图

如图 8所示。 

在潮滩不同的位置 , 研究区沉积物粒径趋势呈

现一定的规律性, 主要表现为: 1) 在靠近海岸线附近

的潮间带高潮坪 , 沉积物主要呈北向或北偏东方向

的运移趋势 , 沉积物的运移方向与滩面小型沙波走

向方向接近垂直; 2) 在潮间带中潮坪, 滩面宽平, 沉

积物主要呈北向或北偏西方向的运移趋势 , 沉积物

运移与海岸线的走向方向相近 , 体现了北向的潮余

流作用; 3) 在中潮坪上同时能观测到粒径运移趋势

不一致的矢量, 这部分矢量主要集中在在潮滩上的大

型潮沟特别是自然河流的入海河口附近, 在局部地形

的影响下, 这些区域的沉积物具有从水道两侧向潮沟 

 

图 8  研究区沉积物粒径运移趋势图 
Fig.8  Trends of sediment particle migration in the study area 

注: a: 运粮河口—射阳河口岸段; b: 射阳河口—新洋河口岸段; c: 新洋河口—斗龙港口岸段; d: 斗龙港口—四卯酉河口岸段; 

 e: 四卯酉河口—大丰港口岸段; f: 大丰港口—川东港口岸段 
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轴线方向的运移趋势, 沉积物向潮沟汇聚, 通过水流

的搬运带到破波带外的潮间带下部区域; 4) 在潮间带

上部盐沼边缘, 由于植被的阻挡, 水流运动减缓, 携

沙能力降低, 沉积物运移趋势稍显混乱, 其中多数呈

与植被边缘垂直偏北方向运移趋势 , 少量受滩面入

海潮沟水流运动的影响 , 沿植被边缘由潮沟向两侧

滩面运移。此外, 在射阳河口南北两侧防波堤及大丰

港一期、二期码头等海堤堤脚附近的滩面, 由于不透

水堤坝阻挡了泥沙沿岸方向的输运 , 造成沉积物粒

径运移趋势在堤坝两侧不一致。总的来说, 堤坝北侧

由于堤岸的阻挡作用, 水流在堤脚附近流速减弱, 变

化的流向使细颗粒泥沙在滩面沉积, 形成浮泥层, 沉

积物沿堤向岸输运 ; 堤坝南侧由于堤坝与岸的双重

折射, 沉积物呈现沿堤向海的输运趋势, 这也体现了

人类建设活动对当地沉积物的扰动作用。 

4  讨论 

4.1  影像成像时间与野外采样时间间隔对粒度参数

遥感反演精度的影响 

江苏中部淤泥质海岸的泥沙主要来自于岸外辐

射沙脊群海底泥沙的自主调节(朱大奎等, 1986; 王颖

等, 1990)。在物源供应相对稳定的情况下, 潮滩表层

沉积物的粒径与组成的变化主要受水动力条件的影

响。而在同一沉积环境或输运系统内, 相似的水动力

条件通常需要较长的时间尺度才能体现潮滩表层沉

积物粒度参数的变化以及净输运过程(高抒, 2009)。

已有研究表明 , 沉积物粒度变化及粒径输运趋势所

反映的泥沙运移时间尺度与沉积物的活动层深度有

关(Yamashita et al, 2018)。以大丰潮滩为例, 在正常

天气条件下 , 介于大小潮期间一个潮周期的时间尺

度内, 潮滩表层沉积物的活动层厚度约为 2cm 左右

(贾建军等, 2005)。沉积物在活动层厚度范围内不断

混合, 沉积物粒度参数相对稳定, 同时潮滩表层沉积

物净输运也没有发生显著变化(Dolphin et al, 1995; 

贾建军等, 2005), 而超过一个潮周期, 水动力过程的

季节性变化以及极端气象条件是改变潮滩表层沉积

物的主要因素。本研究中, 影像成像时间与野外采样

时间集中在 2014年的 5月上旬与 7月上旬的夏季, 台

风暴潮尚未对潮滩沉积物产生影响 , 因此可以认为

采集自活动层的沉积物粒径与组成不会发生明显变

化, 滞后约 2个月的现场采样与遥感影像成像时间可

看作近似准同步 , 遥感影像能够有效反映沉积物粒

度参数的分布特征。 

为进一步分析时间间隔长度对粒度参数遥感

反演结果的影响 , 另外选取了 2014 年 4 月 25 日、5

月 8日和 8月 13日的 Landsat7 ETM+、Landsat8 OLI

影像进行平行分析试验 , 由于研究区内上述影像均

有部分被云层覆盖 , 因此裁剪出其中的大丰区斗龙

港口—大丰港口岸段潮滩进行分析。考虑到 Landsat

影像与 HJ-1A影像波段之间的可比性 , 将 Landsat7 

ETM+影像的第 1、2、3、4 波段及 Landsat8 OLI

影像的第 2、3、4、5 波段进行主成分分析提取反

演因子 ; 以 DF01、DF02 断面样本数据作为建模组

训练小波神经网络模型。表 4 列出了 DF01、DF02

断面及 110 组大丰网格样本的精度验证结果。可以

看到 , WNN模型给出的模拟结果相对稳定 , 三个粒

度参数的平均绝对误差 MAE 及平均相对误差 APE

均较小。但随着时间间隔长度的增加 , 除了平均粒

径的变异系数 Cv 保持稳定以外 , 分选系数和偏态

的变异系数 Cv 呈增加趋势 , 表明虽然活动层内沉

积物粒径的变化不大 , 但是组成变化开始体现。因

此可见 , 1—2 个月左右的影像成像与野外采样时间

间隔不会对沉积物粒度参数的遥感反演精度产生

实质影响。  

4.2  WNN 神经网络模型对沉积物粒径运移趋势的

模拟效果分析 

WNN 神经网络是一种以 BP 神经网络拓扑结构

为基础, 把小波基函数作为隐含层节点的传递函数, 

表 4  平行分析试验结果 
Tab.4  Parallel analysis of test results 

MAE APE(%) CV (%) 

日期(年.月.日) 平均 

粒径 

分选 

系数 
偏态 平均粒径

分选 

系数 
偏态 平均粒径 

分选 

系数 
偏态 

2014.08.13 0.22 0.17 0.42 5.51 14.15 15.53 7.55 15.66 16.12 

2014.05.08 0.21 0.16 0.42 5.01 14.90 15.33 6.98 16.01 18.46 

2014.04.25 0.23 0.16 0.41 5.62 14.93 15.61 7.01 16.22 19.09 
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信号前向传播的同时误差反向传播的神经网络 , 通

过不断地对已知数据训练然后进行模型预测。由于小

波理论是全尺度分析, 具有全局最优解, 从而避免了

追求局部最优而造成的过拟合和收敛速度慢等问题。

因此WNN神经网络不会对模拟序列中个别的极大值

或极小值进行过多的关注 , 而是着眼于整体更高的

拟合精度。这样就要求建模组样品应尽量满足粒度参

数取值区间较大且数量分布相对均匀 , 能尽量涵盖

本区域的粒度参数分布范围。 

本研究在进行 GSTA粒径运移趋势分析时, 分别

对长度、角度差值较大及相似性较低的趋势矢量进行

统计分析 , 发现矢量所在位置的粒度参数大多属于

分选较好或近对称情况 , 或者周围分选较好或近对

称情况的点位较多。根据实测沉积物粒度参数的统计

结果, 建模组中这类情况的样品仅占 5%左右, 所以

导致这些点位的粒度参数反演结果精度降低 , 由于

沉积物粒径运移趋势分析对分选系数的敏感度很高, 

从而影响了局部点位的沉积物粒径运移趋势相似性。

这类情况的样本基本都位于大丰网格范围内 , 这也

是射阳网格沉积物粒径运移趋势反演结果好于大丰

网格的主要原因。但是由于 WNN模型的全局最优特

性, 大部分点位的分选系数具有最优的模拟精度, 从

而保证了研究区整体上粒径输运趋势的正确性。 

5  结论 

利用野外采样数据与 HJ-1A 多光谱遥感影像数

据, 提出了一种基于影像 PCA主成分分析和WNN小

波神经网络模型的潮滩表层沉积物粒径输运趋势遥

感反演方法。得出的主要结论如下:  

(1) 粒度参数遥感反演因子的质量会影响建模

效果。考虑到多光谱影像各波段之间的高度相关性, 

需要对遥感影像首先进行主成分分析 , 以获取特征

值大的主成分波段, 然后进行反演因子构建。 

(2) WNN 小波神经网络模型在潮滩沉积物粒度

参数遥感反演方面具有较大优势。经验证, 模型检验

组平均粒径、分选系数、偏态的平均绝对误差分别为

0.22Φ、0.15、0.42。平均粒径的平均相对误差最小, 为

5.32%; 分选系数次之 , 为 12.47%; 偏态最大 , 为

14.59%。同时, 平均粒径、分选系数、偏态的变异系

数范围分别为 5.99%—7.05%、14.71%—18.19%、

23.49%—28.80%, 且多次反演结果均在一个合理的

范围内, 沉积物粒度参数反演效果较好。相较于直接

利用影像反射率因子建立数学统计模型, WNN 小波

神经网络模型模拟的平均粒径精度接近 , 分选系数

与偏态的模拟精度有较大提高。 

(3) 对比遥感反演与实测沉积物粒度参数模拟

得到的粒径趋势图, 趋势矢量的长度差小于 0.4 的矢

量占总体的 80.74%, 角度差小于 90º的矢量占总体的

84.31%, 两者矢量相似性系数为 0.67, 具有较高的相

似性。通过对研究区的沉积物粒径趋势模拟分析, 可

以看出在潮滩的不同位置 , 沉积物粒径运移趋势总

体呈现不同的规律性特征 , 与当地水动力条件较为

吻合 , 表明遥感方法能够有效用于潮滩沉积物的粒

径趋势反演。 

(4) 基于遥感技术实现潮滩沉积物粒度反演与

运移趋势分析, 不受限采样范围, 可应用于沉积环境

复杂、实地测量困难的淤泥质潮滩, 为大范围的潮滩

沉积特性研究及冲淤演变分析提供了一种快速且有

效的方法。 
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REMOTE SENSING STUDY ON SEDIMENT GRAIN SIZE DISTRIBUTION AND ITS 
MIGRATION TREND ANALYSIS IN TIDAL FLAT BASED ON PCA AND WNN MODEL 

LIU Xing-Xing1,  ZHANG Dong2, 3,  HAN Fei1 
(1. Department of Geography, Nanjing Normal University, Nanjing 210023, China; 2. College of Marine Science and Engineering, 
Nanjing Normal University, Nanjing 210023, China; 3. Jiangsu Center for Collaborative Innovation in Geographical Information 

Resource Development and Application, Nanjing 210023, China) 

Abstract    Understanding the spatial characteristics and particles movement in the surface sediments of tidal flats is 

important to recognize tidal flat water and sedimentation processes, erosion-deposition evolution, and geomorphological 

evolution. Traditional analysis of particle size trend is limited in spatial range; and the current remote sensing inversion 

model is simple in form and low in precision. In this paper, a trend analysis method of sediment particle size migration 

based on remote sensing particle size parameters is studied. First, inversion factors are extracted from HJ-1A multispectral 

remote sensing images using principal component analysis (PCA) with  wavelet neural network in combination with field 

data for parameter training and modeling, by which the spatial distribution of sediment particle size parameters is inverted. 

Second, the remote-sensing particle-size parameter drives the trend analysis model to simulate the particle size migration 

trend in the muddy tidal flat. The results of accuracy verification for muddy coast in central Jiangsu show that the mean 

absolute errors of average grain size, sorting coefficient, and skewed model of 10 test runs are 0.22Φ, 0.15, and 0.42, and 

the average percentage errors are 5.32%, 12.47%, and 14.59%, respectively; and the variation coefficient values of the 

three parameters are relatively stable. Compared with the results of previous models, the inversion accuracy of average 

particle size is very close, and those of the sorting coefficient and skewness have been increased greatly. The vector 

similarity coefficient between inverted particle size transport trend and measured one is 0.67, vectors with length 

difference of <0.4 account for 80.74%, and those with angular difference of <90° for 84.31%, indicating a high similarity. 

Moreover, in different locations of the tidal flat, the migration trend of sediment particle size shows different but regular 

characteristics, which is consistent with the local hydrodynamic conditions. This approach provides a fast and effective 

tool for studying grain size characteristics and particle size migration trend of tidal beach sediments in a large scope. 

Key words   tidal flat;  sediment;  remote sensing;  particle size parameter;  particle size trend;  wavelet neural 

network;  principal component analysis 

 


