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【摘 要】：以江苏盐城滨海湿地为研究区，基于高分二号(GF-2)高空间分辨率遥感影像，应用 VGG16BN 深度学

习网络对研究区不同地物类别进行分类，并与 VGG16、SVM 和 BP 神经网络分类结果进行对比，综合评价分析分类结

果精度与适用性。研究结果表明：与其他分类算法结果相比，基于深度学习 VGG16BN 网络的影像分类精度相对最高，

总体分类精度达 99.32%,Kappa 系数 0.99,均显著高于其它分类算法精度。此外，通过局部可视化分析，VGG16BN 网

络算法分类结果可有效保持大面积同类地物的区域一致性，有效避免“椒盐”噪声，对道路、河流等线状地物的连

续性和边界提取较为完整和清晰。 
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湿地是地球表面最重要的生态系统之一，有“地球之肾”之称，其中滨海湿地为位于海陆交错地带的一种湿地类型，兼具

水生生态系统和陆地生态系统的特点，其丰富的自然资源可以为生物提供栖息地与丰富的水源，具有涵养水源、防止海岸带侵

蚀、降解污染物、调节气候等重要作用[1]。1982 年，互花米草因其能够促淤造陆、防风固堤等优点被引进盐城滨海湿地[2],区内

原有野生珍禽丹顶鹤等喜在碱蓬中觅食栖息，但互花米草根系发达，适应力强，被引种后迅速繁殖扩张，侵占碱蓬等原生植被

生长空间，对原生植被的自然正常演替及生物多样性构成极大威胁，2003 年被列为入侵物种。2019 年 7月 5日，江苏盐城滨海

湿地申遗成功，成为全球第二个潮间带湿地遗产。在这种背景下，快速准确地获取湿地植被信息，掌握不同湿地覆被面积变化

状况，对保护湿地生态系统和有效开发湿地生态资源具有十分重要的意义[3]。滨海湿地面积范围广，内部不可及，传统人工地面

调查耗时耗力，难以满足及时获取湿地覆被信息的需求，而遥感技术具有观测面积大、周期短以及成本低等优点，对动态提取

湿地信息具有极大优势。 

目前，湿地信息提取的难点是对湿地植被覆被类型的有效识别，其方法也成为湿地遥感信息解译的热点[4]。经典的湿地覆被
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信息遥感解译方法主要有基于像元的监督分类法和面向对象分类法，大多基于约30m空间分辨率的陆地资源卫星或雷达影像[5～7]。

近年来随着人工智能的蓬勃发展，基于机器学习的遥感影像解译算法逐渐兴起，如随机森林(Random Forest,RF)算法、BP 神经

网络(Back Propagation Neural Network)和支持向量机(Support Vector Machine,SVM)等，这些算法逐渐被应用到遥感影像信

息解译研究，有效提高了影像分类的精度，如 Lin等[8]分别利用最小距离法和改进后的 SVM 算法对崇明岛湿地Landsat 影像进行

信息提取，结果表明改进后的 SVM 分类算法总体精度较最小距离法高 14.90%;Ke 等[9]使用 BP 神经网络对南京江心洲湿地公园的

影像解译总体精度达 93%。近年来随着高空间分辨率遥感卫星技术的迅速发展，卫星遥感影像对地物特征的描述更加精细化，这

一方面为影像信息解译精度的进一步提高提供了可能，另一方面也对遥感信息解译的算法提出了新的挑战，而深度学习网络模

型的出现，更是为高空间分辨率遥感影像的自动化精细解译提供了方向，如卷积神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)

就是一种能够有效学习影像空间特征的网络，具有很大的泛化能力，其中 VGG16 是卷积神经网络(CNN)中的一种经典模型，已有

效应用于医学影像信息解译
[10]
、农作物生长监测

[11]
、城市目标检测

[12,13]
。 

近年来，我国的高分系列卫星陆续发射升空，其中2014 年 8月发射入轨的高分二号(GF-2)卫星是我国自主研制的首颗空间

分辨率优于 1米的民用光学遥感卫星，搭载有两台高分辨率 1米全色、4米多光谱相机，具备亚米级空间分辨率能力，已广泛应

用于土地利用调查、矿产资源勘查以及森林资源调查等研究应用[14]。江苏盐城滨海湿地珍禽国家级自然保护区核心区面积较小，

相较于传统的陆地资源卫星数据，分辨率更高的 GF-2 影像所表达的植被信息更为丰富，因此本研究以保护区核心区为研究样区，

基于 GF-2 高空间分辨率遥感影像，利用深度学习 VGG16_BN 模型算法对影像进行信息分类提取，分析验证深度学习算法对滨海

湿地信息解译的应用能力及其适用性，为研究区植被变化监测和生态保护提供决策支持。 

1 研究区概况 

研究区位于江苏省盐城滨海湿地珍禽国家级自然保护区核心区(119°53′45″E～121°18′12″E,32°48′47″N～

34°29′28″N),保护区主要保护丹顶鹤等珍禽及沿海湿地生态系统，气候为亚热带季风气候，核心区植被生态系统基本处于原

始状态，植被主要分布有互花米草、芦苇、盐地碱蓬等滨海湿地植物。 

 

图 1研究区位置及 GF-2遥感影像(2015 年 4月 11 日) 

2 数据预处理及研究方法 

2.1 遥感影像及预处理 

2.1.1 高分二号卫星遥感影像及预处理 
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本研究选用研究区 2 期共 5景已正射校正后的高分二号遥感影像，成像时间分别为 2015 年 4月 11日(3 景)和 2017 年 9月

14 日(2 景),云量均低于 10%。 

首先利用 ENVI5.3 软件对高分二号遥感影像多光谱数据进行辐射定标和大气校正。随后对全色波段进行相对辐射校正，基

于 Radiometric Calibration 辐射定标工具将全色数据定标为大气表观反射率，同时将尺度(Scale Factor)扩大 1000 倍，再利

用 Image Registration Workflow 工具以全色波段为基准对预处理后的多光谱波段进行配准；然后使用 Gram-Schmidt Pan 

Sharpening 工具将全色波段与多光谱波段进行融合，并将各时期融合后影像通过 Seamless Mosaic 工具镶嵌拼接影像，最后将

研究区边界矢量导入，并进行影像裁切。 

为充分利用遥感数据光谱信息，基于植被光谱特性及光谱指数物理意义，利用 GF-2 的绿色波段、红色波段和近红外波段 3

个波段反射率进行特征提取，增加 6个多光谱数据常用且对 GF-2 波段均适用的植被指数特征层，具体新增特征波段见表 1。 

表 1特征波段表 

特征名称 说明 计算公式 

NDVI 归一化植被指数 NDVI=(ρNIR-ρRed)/(ρNIR+ρRed)
[15](1) 

GNDVI 绿色归一化植被指数 GNDVI=(ρNIR-ρGreed)/(ρNIR+ρGreed)
[16]
(2) 

DVI 差值植被指数 DVI=ρNIR-ρRed
[16]
(3) 

RVI 比值植被指数 RVI=ρNIR/ρRed
[16]
(4) 

SAVI 土壤调整植被指数 SAVI=(ρNIR-ρRed)/1.5(ρNIR+ρRed+0.5)
[17](5) 

OSAVI 优化土壤调整植被指数 OSAVI=(ρNIR-ρRed)/1.16(ρNIR+ρRed+0.16)
[17](6) 

 

2.1.2 研究区湿地分类规则 

基于研究区滨海湿地区域特点，将研究区湿地类型分为 3 大类：人工湿地、自然湿地和非湿地[18]。自然湿地包括：芦苇、

互花米草、碱蓬、无植被滩涂，人工湿地包括坑塘，非湿地包括道路、干涸坑塘等(统称为其它类)。另因图像分类需要，增加

海水类别。构建的研究区分类系统见表 2。 

表 2研究区分类系统 

一级分类 二级分类 三级分类 

自然湿地 

盐生植被用地 

芦苇 

互花米草 

碱蓬 

非植被 无植被滩涂 
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人工湿地 非植被 坑塘 

非湿地 其它 

道路 

干涸坑塘 

海水 海水 海水 

 

2.1.3 训练与验证样本的选取 

训练与验证样本点信息均来源于实地考察，设计野外调查路线，通过 100m×100m 的样方进行地物类型实地勘测，现场 GPS

定位样方中心坐标同时记录样方湿地类型。借助 ENVI5.3 感兴趣区工具，随机选取样本集的 70%作为训练样本集，通过人工标注

的方法将研究区地物分为 8类(背景也算作一类),将训练样本点光谱信息与其对应的地理坐标、影像行列号位置信息导出得到训

练样本总集。剩余 30%样本点作为验证样本集，具体训练与验证样本点位置见图 2(2017 年影像训练样本点位置与 2015 年相同，

故以 2015年为例)。 

因以 100m×100m 样方法进行实地勘测，故每一个样本点所占像元数为 10000 个。本研究在进行 VGG16_BN 及 VGG16 网络模

型的训练时，先在训练样本总集中每类(共 8 类)随机选取 5000 个样本像元点，以选取的样本像元点为中心取 40×40 的 patch,

共得 40000 张 40×40×10 的多光谱多特征高空间分辨率数据集，输入模型进行训练。 

 

图 2训练样本与验证样本点位置图 

2.2 VGG16_BN 算法介绍 

VGG16网络是牛津大学Visual Geometry Group Karon Simonyan和Andrew Zisserman一起研发的深度卷积神经网络[19],“16”

表示除池化层以外，网络由 13 个卷积层和 3 个高维全连接层组成[20]。而 VGG_BN 模型是指在 VGG16 网络中每层卷积层之后加入

一层 BN层，用于改善VGG16网络性能的模型。 

2.2.1 卷积神经网络(Convolutional Neural Network,CNN) 

卷积神经网络是一个多层感知器，每一层(即特征层)由多个二维平面组成，而每个二维平面又由多个神经元构成。整个 CNN

模型由输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层构成[21]。CNN的主要特点有两个：局部连接、权值共享。CNN通过局部连

接和权值共享减少网络的参数与计算量，基于深层网络将局部信息通过全连接层综合特征得到影像全局信息。 
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(1)卷积层(Convolutions Layer) 

卷积层的目的是对影像进行特征提取。卷积层由若干个卷积核构成，卷积核的个数决定了输出特征的层数，同个层级的特

征层数与卷积核是一一对应的，都等于上一层的输出通道数。 

(2)感受野(Receptive Field) 

在 CNN 中，感受野表示卷积神经网络每一次输出的特征图上像元点在输入图像上所映射区域的大小。 

(3)池化层(Pooling Layer) 

池化层是下采样层中的一种类型，在 CNN 中池化层一般在卷积层之后，池化层目的是减小特征图层尺寸，简化网络计算复

杂度，同时进行特征压缩，提取主要特征，从而减少神经网络的计算量和参数。常见的池化操作有最大池化(MaxPooling)和平

均池化(MeanPooling)操作。最大池化能够提取上层特征中的明显特征，尤其是纹理结构特征，而平均池化能够更好的保留影像

整体数据特征，尤其是背景信息。 

(4)全连接层(Fully Connected Layers) 

全连接层的每一个结点都与上一层的所有结点相连，从而综合前层网络提取到的特征，全连接层能够将所有二维特征图拉

伸成为一维特征。 

(5)批归一化层(Batch Normanlization Laybers) 

批归一化层(BN 层)本质是一个归一化网络层，可加在 CNN中，用于批数据的归一化。CNN 中加入 BN层可加快网络训练速度，

提高网络泛化能力，降低网络过拟合风险[22]。 

2.2.2 VGG16_BN模型 

VGG16_BN 模型网络使用3×3的卷积核以及 2×2的最大池化核，将网络卷积层的概念升级成为卷积块，卷积块由 2～3个卷

积层构成，通过反复堆叠卷积层与池化层搭建模型，使模型学习能力更强。在每一个卷积层之后都加入一层 BN层加快模型训练

速度，提高网络泛化能力，最后通过全连接层将局部特征组装成全局特征，其中，在卷积层和全连接层中引入激活函数将线性

感知器转换为非线性神经元，本研究所使用的为ReLU 激活函数： 

损失函数是用来衡量网络输出与样本标记之间的误差的一种函数。本研究使用交叉熵(Cross Entropy)损失函数，交叉熵描

述的是两个概率分布之间的距离，即通过概率分布 q来表达概率分布 p的困难程度，p代表正确数值，q代表预测数值，当两数

值越接近即交叉熵越小，当交叉熵达到最小值时分类器为最优，具体公式如下： 

当损失函数值达到预期值训练完毕，使用 softmax分类器进行分类并输出。具体 VGG16_BN网络架构如图 3。 

2.3 研究设计 

本研究基于 VGG16_BN 模型，分别对2015 年及 2017 年 GF-2 影像进行分类，为验证加入 BN层的 VGG16 模型合理性，将基于

VGG16_BN 的 2015 年分类结果分别与未加入 BN 层的 VGG16、支持向量机(SVM)和 BP 神经网络分类结果进行精度评价对比，并对
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基于 VGG16_BN 的 2017年分类结果进行精度评价，探讨 VGG16_BN 模型对湿地区域高空间分辨率遥感影像信息解译的适用性。 

2.4 运行环境 

本研究在 Ubuntu16.04操作系统内完成，具体环境为硬盘 1T,GPU:Nvidia1080Ti,CPU:IntelE5-2630V4,内存 128G。VGG16 网

络在 Python3.7 中实现，深度学习框架为 Pytorch。 

 

图 3 VGG16_BN卷积神经网络架构 

3 结果与讨论 

3.1 总体分类精度评价 

基于 2.1.3 所述样本训练流程，利用 VGG16_BN 与 VGG16 网络模型首先对 2015 年样本点进行训练，图 4 为两个模型训练时

迭代轮数(epoch)与准确率(acc)之间的趋势图，每一个 epoch 包含 1000次训练。可以发现两个模型初始训练精度相同，但在第

27个 epoch以后 VGG16_BN 模型逐渐收敛且性能趋于稳定，且在第 31个 epoch 的时候，模型的性能在验证集上能取得峰值 0.95;

而未加入 BN层的传统VGG16模型在第 28个 epoch以后才开始逐渐收敛，且 acc 在第 38个 epoch才达到峰值0.95,较 VGG16_BN

模型晚 7个 epoch。 

 

图 4 VGG16_BN 与 VGG16epoch 与 acc变化趋势图 
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经对比可知，加入 BN层后 VGG16模型的收敛速度明显加快，此外 VGG16_BN模型的收敛相对更为稳定。 

将 VGG16_BN、VGG16 网络模型分类结果与 SVM 和 BP 神经网络结果进行对比，生成研究区 4 种算法影像分类结果图(图 5),

为使各类验证样本数量级相同，在图 2(b)中每类(共 7类)选取 40000 个像元点作为验证样本，借助 ENVI5.3 软件分别统计 4 种

算法的总体分类精度与 Kappa 系数(图 6)。 

由图 5可见，4种算法均能较好的实现研究区不同地物及不同植被类型的分类，研究区植被类型总体上呈现由沿海到内陆的

条带状分布，互花米草主要分布于沿海岸带区域，丹顶鹤较为适宜生活的碱蓬主要分布于保护区的中间区域，且相对于互花米

草和芦苇植被类型其分布面积相对较少。由图 6中可知 4种分类方法中 VGG16_BN的分类精度最高，其余 3种方法分类精度依次

下降。VGG16_BN 总体分类精度达到 99.32%,Kappa 系数为 0.99,较 VGG16 精度提高 0.59%,BP 神经网络分类精度相对最低，总体

分类精度为 90.87%。 

为验证 VGG16_BN 网络对高空间分辨率遥感影像的信息解译适用性，本研究基于 VGG16_BN 模型对同区域 2017 年 GF-2 遥感

影像进行分类，分类结果见图 7。由图 7可知，基于 VGG16_BN 模型的 2017 年 GF-2 影像分类结果达到了同样理想的分类效果，

总体分类精度和 Kappa系数分别为 98.83%、0.99,表明 VGG16_BN 网络对提取不同时期 GF-2 的湿地主要地物类型信息具有较好适

用性，泛化能力较强。 

 

图 5 4 种分类方法成果图(2015 年) 
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图 6总体分类精度与 Kappa系数(2015 年) 

3.2 不同地物类别分类精度评价 

基于上述验证样本，构建 2015 年不同地物类别的分类混淆矩阵(表 3～6)。根据 4 种分类结果混淆矩阵表可见，VGG16_BN

对互花米草的分类能力最好，其分类精度达到了 99.45%,较 VGG16 网络、SVM 和 BP 神经网络分别提高 0.16%、0.25%和 0.21%。

对于碱蓬植被，VGG16_BN的分类精度也最高，为 96.89%;VGG16 网络精度位于其次，为95.83%;其余两种分类方法对碱蓬的漏分

误差均高于25.25%。芦苇植被类型VGG16_BN算法分类结果也是最优，分类精度达99.33%;其次为VGG16算法，其精度为98.24%;BP

神经网络对芦苇的分辨能力相对较差，其分类精度比其余三种分类方法均低约 30%,漏分误差达32.16%。 

 

图 7基于 VGG16_BN 的 2017年分类结果图 

表 3基于 VGG16_BN的混淆矩阵 

 
海水 坑塘 互花米草 碱蓬 芦苇 其它 无植被滩涂 总计 

海水 40000 0 0 0 0 0 0 40000 

坑塘 0 39976 0 0 0 138 0 40114 

互花米草 0 0 39779 0 0 0 0 39779 

碱蓬 0 0 0 38754 230 0 0 38984 

芦苇 0 0 221 266 39731 0 0 40218 

其它 0 24 0 980 39 39862 0 40905 

无植被滩涂 0 0 0 0 0 0 40000 40000 

总计 40000 40000 40000 40000 40000 40000 40000 280000 

用户者精度(%) 100 99.66 100 99.41 98.79 97.45 100 - 
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生产者精度(%) 100 99.94 99.45 96.89 99.33 99.66 100 - 

 

表 4基于 VGG16 的混淆矩阵 

 
海水 坑塘 互花米草 碱蓬 芦苇 其它 无植被滩涂 总计 

海水 40000 0 0 0 0 0 0 40000 

坑塘 0 39948 0 0 0 680 0 40628 

互花米草 0 0 39716 0 0 0 0 39716 

碱蓬 0 0 0 38332 666 0 0 38998 

芦苇 0 0 284 266 39295 0 0 39845 

其它 0 52 0 1402 39 39320 0 40813 

无植被滩涂 0 0 0 0 0 0 40000 40000 

总计 40000 40000 40000 40000 40000 40000 40000 280000 

用户者精度(%) 100 98.33 100 98.29 98.62 96.34 100 - 

生产者精度(%) 100 99.87 99.29 95.83 98.24 98.30 100 - 

 

表 5基于 SVM分类的混淆矩阵 

 
海水 坑塘 互花米草 碱蓬 芦苇 其它 无植被滩涂 总计 

海水 39974 6 0 0 0 0 0 39980 

坑塘 22 39990 0 0 0 0 0 40012 

互花米草 0 0 39678 143 287 2 0 40110 

碱蓬 0 0 16 29901 456 13 0 30386 

芦苇 0 0 284 235 39236 320 0 40075 

其它 4 4 22 9721 21 39664 0 49436 

无植被滩涂 0 0 0 0 0 1 40000 40001 

总计 40000 40000 40000 40000 40000 40000 40000 280000 

用户者精度(%) 99.98 99.95 98.92 98.40 97.91 80.23 100 - 

生产者精度(%) 99.94 99.98 99.20 74.75 98.09 99.16 100 - 
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表 6基于 BP神经网络的混淆矩阵 

 
海水 坑塘 互花米草 碱蓬 芦苇 其它 无植被滩涂 总计 

海水 39950 269 0 0 0 0 0 40219 

坑塘 49 39429 0 0 0 0 0 39478 

互花米草 0 0 39697 119 2448 0 0 42264 

碱蓬 0 0 231 28432 9084 120 0 37867 

芦苇 0 12 71 13 27136 73 0 27305 

其它 0 24 0 11367 1332 39805 0 52528 

无植被滩涂 1 266 0 69 0 2 40000 40338 

总计 40000 40000 40000 40000 40000 40000 40000 1400000 

用户者精度(%) 99.33 99.88 93.93 75.08 99.38 75.78 99.16 - 

生产者精度(%) 99.88 98.57 99.24 71.08 67.84 99.51 100 - 

 

此外，VGG16_BN 和 VGG16 网络对海水的分辨能力也最好，分类精度为 100%;SVM 和 BP 神经网络算法结果中均存在海水像元

错分为坑塘的情况。 

3.3 局部可视化分类结果分析 

利用高分影像空间分辨率较高的优势，采用局部区域可视化的方法对 2015 年的不同算法地物分类结果进行局部可视化分析

(图 8)。由图 8可见，海水和坑塘的像元光谱较易产生混淆，在海水区域 VGG16_BN 与 VGG16 网络分类效果较好，没有错分像元，

其他 2种分类结果中都存在较为明显的海水像元错分为坑塘现象。在坑塘区域VGG16网络表现稍逊色于 VGG16_BN 网络，有少部

分坑塘像元错分为海水像元；而 BP神经网络对坑塘的提取能力最差，将坑塘区域大面积的错分为了无植被滩涂与海水类型。 

在互花米草、碱蓬和芦苇区域，VGG16_BN 与 VGG16 的提取能力最好，这两种算法对大面积互花米草、碱蓬和芦苇等植被区

域的分类结果较为完整，几乎没有错分像元存在，较好保持了同类型地物像元区域性、对象性以及整体性。这是由于 SVM 和 BP

神经网络为基于像元的分类算法，未考虑相邻像元间的空间特征信息，而VGG16_BN 与 VGG16网络训练时采取以样本点为中心的

40×40 的 patch方法，这种训练方法可以保证网络在训练单个像元特征的同时也将样本点周围点的特征作为学习内容辅助判断，

卷积神经网络其特有的卷积层和池化层能够局部提取影像特征，全连接层能够将局部特征整合成全局特征，故 VGG16_BN 与 VGG16

算法对保持一些大面积同类地物的整体性分类结果较好，可以消除传统影像分类会产生的“椒盐”噪声。可见 VGG16_BN 和 VGG16

网络具有更好的局部至全局泛化学习能力，故其分类结果更优。 

道路局部图中，SVM 与 BP神经网络结果中普遍存在“椒盐”现象，分类结果较为零碎，VGG16_BN 与 VGG16 网络分类结果中

道路与河流规整性保持的较好，边界清晰，无“噪声”像元，此外，与实际影像对比，VGG16_BN 提取的河流边界与形状较 VGG16

更为完整且连续。 

由上述分析，VGG16_BN 能够在训练次数少于 VGG16的情况下达到与 VGG16相同甚至超过 VGG16的分类效果，这说明 VGG16_BN
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模型能够快速高效学习像元的空间几何信息，将具有相同纹理特征的像元组成一个对象，同时能够有效保证地物的纹理特征，

易于湿地覆被类型的动态监测。 

 

图 8局部可视化分类图(2015 年) 

4 结论 

本研究以江苏省盐城滨海湿地珍禽国家级自然保护区核心区为研究区，基于不同时期 GF-2 高空间分辨率遥感影像，采用

VGG16_BN 网络模型对研究区进行信息分类提取，并对分类结果进行精度评价与分析。研究结果表明：(1)深度学习 VGG16_BN 算

法对研究区影像分类精度理想，在不同算法分类结果对比中 VGG16_BN 的总体分类精度、Kappa 系数均为最高；(2)深度学习

VGG16_BN 与 VGG16 网络对于处理研究区道路、河流以及大面积同类地物具有较大优势，分类结果中道路与河流等线状特征和边

缘信息较其他分类算法更为准确，对大块面状植被区域的分类结果类型均一，像元纯净；两种算法比较结果显示：VGG16_BN 较

VGG16 网络对地物纹理信息的提取能力更好，地物纹理特征表现更为连续，边界保持的更为完整；(3)VGG16_BN网络能够应用于

在小样本情况下快速精确提取高空间分辨率盐城滨海湿地覆被信息，拓展了该区域高分辨率遥感影像提取湿地信息的技术方法

应用，可为研究区珍稀候鸟及原生湿地植被的保护提供科学数据支撑。 
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