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摘 要：针对滨海湿地植被光谱特征相似而易被混淆分类的问题，本文提出了结合深度学习和植被指数的滨海湿

地信息提取网络MFVNet。该网络以高分辨率遥感影像和典型植被指数为输入，将UNet中的双卷积操作替换为本

文提出的增强多尺度特征提取模块，用于捕获不同尺度的上下文特征，并在解码器中融合不同感受野的语义特征

图，增强了滨海湿地地物的特征表示。在黄河口滨海湿地高分二号遥感影像上进行了实验，结果表明：（1）深度

学习方法的信息提取精度普遍优于传统的机器学习分类方法 SVM；相比HRNet等深度语义分割网络，MFVNet在
滨海湿地植被类型上取得了更好的信息提取结果；（2）将修正土壤调节植被指数MSAVI、差值植被指数DVI和
比值植被指数RVI与高分二号影像拼接对滨海湿地信息提取贡献较大。
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1　引 言

滨海湿地是陆地生态系统和海洋生态系统的

过渡地带，在改善气候、维护区域生态平衡、维护

生物多样性等方面发挥着重要的作用。同时，滨

海湿地承受着自然过程与人类活动的双重影响，是

敏感的生态脆弱区，也是国家重点保护的湿地环

境之一（徐东霞和章光新，2007）。快速准确地提

取湿地地物类型信息是合理开展保护和恢复滨海

湿地工作的前提（Yang等，2016）。滨海湿地环境

复杂，大部分地区难以进入现场勘察，遥感技术

作为有效的大规模监测手段，具有监测范围广、周

期短等多种优点，在滨海湿地信息提取方面发挥

了重要作用（范德芹 等，2016）。

传统滨海湿地信息提取方法大多采用面向对

象分类方法或使用光谱分析、提取影像浅层特征

等方法得到不同的遥感地物特征，然后使用人工

阈值或传统机器学习模型进行信息提取，如决策

树DT（Decision Tree）（王建步 等，2014）、支持向

量 机 SVM （Support Vector Machines）（Yang 等 ，

2016；Han等，2018）、随机森林RF（Random Forest）
（刘家福 等，2018；张磊 等，2019）等。但传统机

器学习模型的结构较简单，不能有效表达复杂的

地物特征（Wang等，2015）。

近年来，以卷积神经网络 CNN （Convolutional 
Neural Networks）为代表的深度学习方法受到了越

来越多的关注。与传统机器学习方法相比，深度学

习拥有复杂的网络结构和更强大的特征学习能力，

已被证明能够很好地从原始图像中提取深层特征

（卢宏涛和张秦川，2016；周飞燕 等，2017）。深度
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学习分类方法已在滨海湿地信息提取中得到了大

量应用。Hu等（2019a，2019b）采用深度卷积神经

网络 DCNN （Deep Convolutional Neural Networks）
对黄河口湿地CHRIS高光谱影像进行了信息提取；

后提出了多目标 CNN 模型和决策融合方法解决类

别混淆现象。Feng等（2019）提出了一种融合多时

相不同传感器数据的多分支DCNN，对黄河三角洲

湿地的 Sentinel 影像进行了信息提取。 Liu 等

（2021）提出了一种融合高光谱影像和多光谱影像

的多数据流 CNN，对黄河口湿地和盐城湿地的高

分五号和 Sentinel影像进行了信息提取。上述方法

在进行大尺度湿地地物信息提取时效果较好。

然而，对滨海湿地植被进行精细信息提取仍

是具有挑战性的任务。河流、地下水和海水的相

互作用造成了滨海湿地含盐量的空间分异，整体

上，滨海湿地的土壤含盐量呈现沿海岸线向内陆

递减、河道向两侧递增的趋势。而滨海湿地植被

的生长势与生物量会因生长区域水盐条件的不同

产生较大差异（刘玉斌 等，2017），这使得滨海湿地

植被呈现形变程度高、尺度变化大的特点，且部

分植被在生物量峰值时光谱特征极其相似，加大

了植被精细信息提取的难度。此外，在滨海湿地

广袤的潮滩上，盐地碱蓬与柽柳、芦苇、互花米草

等植物混合交错生长，且大多植株矮小、分布稀

疏、底质湿度大，导致其在遥感影像中信号较弱。

与中低分辨率遥感影像相比，高分辨率遥感影像

能提供更丰富的地物信息，如纹理、几何特征等

（孟祥锐，2019），因此植株矮小且分布稀疏的植

被可在高分辨率遥感影像上拥有更多信息。但空

间分辨率的增加导致了地物类别之间的光谱可分

离性降低，使得光谱混淆现象较为严重。

针对上述情况，本文提出了基于空间金字塔技

术和注意力机制（张宸嘉 等，2021）的增强多尺度

特征提取模块E-MFE （Enhanced Multi-scale Feature 
Extraction），结合典型植被指数，设计了滨海湿地

遥感影像深度语义分割网络MFVNet，并分析了不

同植被指数对信息提取的影响。

2　研究方法

编码器—解码器结构被广泛应用于现代语义

和实例分割网络中。编码器逐步减少特征图的尺

寸，并通过更大的感受野（Luo等，2016）学习抽

象特征；解码器将编码器输出的小尺寸特征图上

采样至输入图像的尺寸，以实现逐像素分类。在遥

感影像语义分割网络中，感受野的大小影响着地

物特征提取的范围。如果感受野太小，则不利于

模型提取大尺度地物特征；如果感受野太大，则

不利于模型提取小尺度地物特征。将不同感受野

或不同层次的地物特征进行融合，可以提高网络

对于不同尺度滨海湿地地物的提取效果，如空

洞空间金字塔池化 ASPP （Atrous Spatial Pyramid 
Pooling）（Chen 等，2018）、特征金字塔网络 FPN
（Feature Pyramid NetWork）（Lin等，2017）、金字塔场

景解析网络 PSPNet（Pyramid Scene Parsing Network）
（Zhao等，2017）。

2.1　MFVNet架构

本文提出的端到端MFVNet架构如图1所示。整

体上，MFVNet 可分为编码器和解码器两个阶段。

编码器由 5 个增强多尺度特征提取模块 E-MFE 和

4 个下采样操作构成，在前 4 个 E-MFE 模块后接

一个下采样，以增大感受野，使卷积操作能在更大

的空间范围内进行特征提取。解码器由 5 个 E-
MFE 模块、4个 3×3卷积、多个上采样操作和 1个

1×1卷积构成。前 4个E-MFE模块接受编码器同一

层次 E-MFE 模块输出的特征图与解码器下一层次

上采样后的特征图，进行多尺度地物特征提取；

最后一个 E-MFE模块接受前 4个 E-MFE模块不同

倍率上采样和卷积后的特征图，进行不同层次语

义和细节信息融合。最后，使用一个卷积核数目

为地物类别数、激活函数为 Softmax 的 1×1 卷积来

输出MFVNet的预测结果。

本研究使用交叉熵损失函数作为网络的损失

函数，其公式如式（1）所示。

loss  =  - 1
m∑

m
∑
i

n

y i log ( p i ) (1)

式中，y表示真实标签值，p表示网络预测值，n表
示地物类别数，i∈（1，n），m表示像素总数。

2.2　增强多尺度特征提取模块E-MFE（Enhanced 
Multi-scale Feature Extraction）

滨海湿地植被在遥感影像中呈现形变程度高、

尺度变化大的特点，这对精细尺度信息提取提出

了挑战。受空洞卷积金字塔结构和注意力机制的

启发，本文设计了一种增强的多尺度特征提取模块

E-MFE，将不同感受野的地物特征进行融合，以

获得滨海湿地植被多尺度特征，其结构如图2所示。
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E-MFE由一个卷积核大小为3×3的双卷积分支、

3个扩张率分别为 2、3、5的空洞卷积分支、一个

通道权重分支和两个 1×1卷积构成。其中，通道权

重分支使用全局平均池化来聚合每个通道的特征，

并利用 Sigmoid 函数获得特征图不同通道的权重。

E-MFE 首先使用一个 1×1 卷积对输入特征图进行

通道信息整合，然后分别使用 3×3双卷积和扩张率

为 2、3、5的空洞卷积进行多尺度特征提取。由于

特征图各通道的重要性不同，本文设计了一种通

道注意力共享机制，即将通道权重与空洞卷积提

取的多尺度特征图相乘，得到通道注意力增强后

的多尺度特征。进而，将双卷积分支提取的特征

与增强后的多尺度特征进行拼接，并对拼接后的

结果使用 1×1卷积进行特征融合。最后，将前一个

1×1卷积的输出作为恒等映射，与后一个 1×1卷积

的输出进行求和，以改善网络训练并提升网络表

征能力。E-MFE计算过程可以表示为

X' = Conv1 × 1(X ) (2)

Z =  S (G (X′) ) ×
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úConv3 × 3, r2( )X′ ,
Conv3 × 3, r3( )X′ ,
Conv3 × 3, r5( )X′

(3)

X' = Conv1 × 1 (Cat (Conv23 × 3(X′) ,Z ) ) (4)

  Y =  X′ +  X″ (5)

式中，X表示输入特征图，X′表示前一个 1×1卷积

输出的特征图，X″表示后一个 1×1卷积输出的特征

图，Z表示通道注意力增强后的多尺度特征，Y表

示输出特征图，Conv1 × 1 (.) 表示 1×1 卷积操作，

Conv i × i， rj (.) 表示卷积核大小 i×i、扩张率为 j的空洞

卷积操作，Conv23 × 3 表示 3×3双卷积操作，Cat（.）表

示拼接操作，S（.）表示 Sigmoid 激活函数，G（.）表

示全局平均池化操作。

图1　MFVNet整体架构

Fig.1　The overall architecture of the MFVNet

图2　增强多尺度特征提取模块

Fig.2　Enhance multi-scale feature extraction module

1378



崔宾阁 等： 结合深度学习和植被指数的滨海湿地高分二号遥感影像信息提取

2.3　植被指数选择

滨海湿地植被易被混淆分类，且部分稀疏植

被的影像特征不明显，因此本文引入了典型植被

指数以增强植被特征表示。针对滨海湿地植被影

像特征不明显的问题，本文选择了对植被灵敏度

高的归一化植被指数 （NDVI）（Rouse 等，1974）
和比值植被指数（RVI）（Pearson和Miller，1972）；

针对滨海湿地植被覆盖密度不同致使土壤背景会

对信息提取结果造成影响的问题，本文选择了

能减弱土壤反射率变化的修正土壤调节植被指数

（MSAVI）（Qi等，1994）和差值植被指数（DVI）（Li
等，1995；朱玉玲，2020）。

以上植被指数定义如表 1所示，其中，NIR表

示遥感影像中近红外波段反射率，R表示红光波段

反射率。

3　实验结果与分析

3.1　实验数据

本文所用的遥感数据为 2016 年 8 月 GF-2 卫

星拍摄的黄河口湿地多光谱遥感影像。黄河口湿

地位于黄河入海口处，经纬度范围约为 37°35'N—

37°55'N、119°1'E—119°20'E，处于山东省东营市黄

河三角洲国家级自然保护区内。研究区位置与实验影

像如图3所示，影像大小为7300×6908，空间分辨率

为4 m，以标准假彩色（NIR、R、G）图像显示。

根据对黄河口湿地现场踏勘情况与使用的影

像数据特点，结合专家目视解译结果，确定该影

像的分类类别为芦苇、互花米草、柽柳混生区、

海草床、裸潮滩、潮滩稀疏植被、水体和其他等

8 类。考虑到潮滩稀疏植被在遥感影像中可视化

效果较差（如图 4 （a）中红框所示），本文在目视

解译时使用归一化植被指数 NDVI 增强视觉效果

（图 4 （b））。结合现场踏勘获取的数据资料，得到

的标签图像如图4（c）所示。

3.2　实验参数及实验数据预处理

本文选择 TensorFlow 为后端的 Keras 框架实现

MFVNet 模型和其他深度学习模型，并在 NVIDIA 
Tesla P100 上进行训练，训练迭代次数为 100。采

用10折交叉验证，优化器为Adam算法，学习率为

0.0001，批量大小为8。

表1　植被指数定义

Table 1　　Definition of vegetation index

植被指数

NDVI
RVI

MSAVI
DVI

计算公式

（NIR-R）/（NIR+R）
NIR/R

NIR + 0.5 -
( )2NIR + 1 2 - 8 ( )NIR - R /2

NIR-R

描述

归一化植被指数

比值植被指数

修正土壤调节
植被指数

差值植被指数

图3　研究区位置与实验影像

Fig.3　Location of the study area and experimental images

（a） 实验影像

（a） Test image
（b） NDVI特征显示

（b） NDVI feature display
（c） 标签图像

（c） Label image

图4　遥感影像与标签图像

Fig.4　Remote sensing image and label image
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首先对遥感影像进行辐射定标和大气校正，

然后根据黄河口湿地典型地物的空间分布和现场

踏勘结果，选择训练样本区域，如图 5 中红框所

示。训练样本区域约占整幅影像 11%，测试数据

为去除训练样本区域后的影像数据，测试数据和

训练样本区域的像素数目如表2所示。

由于 GPU 内存的限制，本文以 128×128 大小

的图像作为深度学习模型的输入。为扩充模型的

训练数据并保持上下文信息的完整性，本文将选

择的训练样本区域切割成 128×128大小的图像，切

割时步长设为 32。然后，将切割后的图像进行归

一化处理，使图像数据保持在 0—1，以提高模型

的收敛速度。

3.3　评价指标

为评估各种方法的精度，本文使用混淆矩阵

对测试样本进行类别统计，混淆矩阵构造如表 3
所示。

本文采用精准率 Precision （P）、召回率Recall
（R）和F1分数作为分类结果中各种地物的精度评

价指标，其计算公式如式（6）—式（8）所示。

P =  xiix+i
(6)

R =  xiixi +
(7)

F1 = 2· P ×  R
 P +  R (8)

采用总体精度 OA 和 Kappa系数作为分类结果

的整体评价指标，其计算公式如式（8）和式（9）
所示。

OA =  ∑
i = 1

n xii
N (9)

Kappa =  
N∑

i = 1

n

xii -   ∑
i = 1

n

( )xi +  x+i

N 2  -    ∑
i = 1

n

( )xi +  x+i
(10)

式 （6） — （10） 中，xii表示第 i类正确分类的样

本数目，xij（j≠i）表示第 j类样本被预测为第 i类的

样本数目。xi +=∑
j = 1

n

xij表示分类结果中第 i类样本数

目，x+i=∑
j = 1

n

xji表示真值图像中第 i类样本数目，N=

∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

xij为测试样本总数，n为类别数。

3.4　对比实验

本文将MFVNet与传统的机器学习模型 SVM以

及典型的深度学习模型 UNet （Ronneberger 等，

2015）、MultiResUNet （Ibtehaz 和 Rahman，2020）
和HRNet （Sun等，2019）应用于黄河口湿地地物

分类实验，各种方法的信息提取结果如图6所示。

图5　训练样本区域选取

Fig.5　Training samples area selection

表2　训练样本区域与测试数据的像素数目

Table 2　　The number of pixels in the training samples 
area and test data

地物类别

海草床

互花米草

芦苇

柽柳混生区

裸潮滩

潮滩稀疏植被

水体

其他

训练样本区域

143698
701014

1100718
341651
737181
841425

1874400
25913

测试数据

298326
1682374
3120637
783466

12045212
3897468

22506202
211279

表3　混淆矩阵表示

Table 3　　Confusion matrix representation

预测标签

类别1
类别2
…

类别n

总计

真实标签

类别1
x11
x21
…

xn1
x+1

类别2
x12
x22
…

xn2
x+2

…

…

…

…

…

…

类别n

x1n
x2n
…

xnn
x+n

总计

x1 +
x2 +
…

xn +
N

注： xii表示第 i类正确分类的样本数目，xij（j≠i）表示第 j类样本被

预测为第 i类的样本数目。xi +=∑
j = 1

n

xij表示分类结果中第 i类样本数

目，x+i=∑
j = 1

n

xji表示真值图像中第 i类样本数目，N=∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

xij为测试样

本总数，n为类别数。
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从整体来看，SVM 分类结果混淆现象比较严

重。UNet 在潮滩稀疏植被上识别效果较好，但对

于颜色和纹理相近的芦苇与互花米草，混淆分类

较为严重，如图6（c）上方框图所示。MultiResUNet
采用多层卷积堆叠的方式增加感受野，以提取多

分辨率特征，但对潮滩稀疏植被的提取效果不佳，

如图 6 （d） 下方框图所示。HRNet 在并行的多分

辨率子网上反复交换信息以增强高分辨率特征

表示，在互花米草和其他上获得了较好提取效果，

但在柽柳混生区和芦苇上混淆分类较为严重，如

图 6 （e）上方框图所示。MFVNet使用修正土壤调

节植被指数 MSAVI、差值植被指数 DVI 和比值植

被指数 RVI 增强植被特征，并用增强多尺度特征

提取模块 E-MFE 获取不同尺度地物特征，有效缓

解了提取结果的混淆分类现象，改善了多种地物

的提取效果，如图6（f）框图所示。

各种模型和方法在测试数据上的结果如表 4

所示。MFVNet 的总体精度和 Kappa 分别达到了

93.89%和 0.9072，优于其他方法，在柽柳混生区、

海草床和潮滩稀疏植被等地物上的精确率、召回

率和F1分数均远高于其他方法。

为了验证MFVNet的泛化能力，本文使用另一

幅 GF-2遥感影像（2017年 8月拍摄）进行了对比

实验，因该幅影像云和阴影过多，故裁剪了部分

区域进行实验，如图7所示。UNet、MultiResUNet、
HRNet和MFVNet这4种深度学习模型的信息提取结

果如图7（c）至图7（f）所示。从整体来看，UNet
的混淆分类现象较为严重，MultiResUNet和HRNet
在海草床上识别较好，但对潮滩稀疏植被提取效

果不佳。MFVNet缓解了混淆分类现象，并极大提

高了柽柳混生区和潮滩稀疏植被的提取精度。以

上模型在测试数据上的精度如表 5 所示。MFVNet
的总体精度和 Kappa 达到了 92.18% 和 0.8998，优

于其他方法。

（a） 标签图像

（a） Label image

（d） MultiResUNet
（d） MultiResUNet

（b） SVM
（b） SVM

（e） HRNet
（e） HRNet

（c） UNet
（c） UNet

（f） MFVNet
（f） MFVNet

图6　黄河口湿地信息提取结果

Fig.6　　Results of extraction of wetland information in the Yellow River Estuary
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3.5　消融实验

E-MFE 模块使用多个空洞卷积同时捕获不同

感受野的地物特征，并利用通道注意力共享机制

对多尺度特征进行增强或抑制，选择出对滨海湿地

地物分类有用的特征。为了验证 E-MFE 模块和植

被指数 V-Index 的有效性，本文进行了消融实验，

结果如表 6所示。从表 6中可以看出，加入E-MFE
模块后，网络模型的总体精度和 Kappa 分别提升

1.58% 和 0.0238；加入 V-Index 后，网络模型的总

体精度和 Kappa分别提升 1.01%和 0.0155；同时加

入 E-MFE 模块和 V-Index 后，网络模型的总体精

度和Kappa分别提升2.43%和0.0372。
表4　信息提取结果精度对比

Table 4　　Accuracy comparison of information extraction results

类别

芦苇

互花米草

柽柳混生区

海草床

裸潮滩

潮滩稀疏植被

水体

其他

OA/%
Kappa×100

SVM
P/%
78.7
61.1
26.0
21.4
85.3
58.3
99.5

93.1

81.42
73.38

R/%
60.1
46.0
63.0
67.5
90.8
55.6
89.9
64.4

F1
0.68
0.53
0.37
0.33
0.85
0.57
0.95
0.76

P/%
81.9
80.7
56.1
62.9
93.5
75.1
98.6
91.9

92.01
87.90

UNet
R/%
87.9
74.2
70.9
53.6
91.0
79.9
98.0
72.6

F1
0.85
0.77
0.63
0.57
0.92
0.77
0.98
0.81

MultiResUNet
P/%
88.3
80.6
81.8
58.9
91.2
73.5
98.5
92.1

92.19
88.16

R/%
91.5
85.7
71.7
63.3
90.9
74.2
97.8
74.9

F1
0.90
0.83
0.76
0.61
0.91
0.73
0.98
0.83

HRNet
P/%
84.5
86.3

79.8
61.8
91.5
71.4
98.6
87.0

92.05
87.95

R/%
91.6
81.9
56.4
69.0
92.5
75.6
97.0
90.8

F1
0.87
0.84
0.66
0.65
0.92
0.73
0.98
0.87

MFVNet
P/%
89.5

85.9
83.5

83.1

94.1

78.3

98.3
87.2

93.89

90.72

R/%
91.6
88.1

80.1

70.5

92.7

80.6

98.5

79.4

F1
0.91

0.87

0.82

0.76

0.93

0.79

0.98

0.83

注： 表中P、R、F1分别代表各个类别的精准率、召回率、F1分数；黑体代表最高精度。

（a） 遥感影像

（a） Remote sensing image

（d） MultiResUNet
（d） MultiResUNet

（b） 标签图像

（b） Label image

（e） HRNet
（e） HRNet

（c） UNet
（c） UNet

（f） MFVNet
（f） MFVNet

图7　2017年黄河口遥感影像信息提取结果

Fig.7　Yellow River Estuary remote sensing image information extraction results in 2017
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3.6　植被指数影响分析

植被指数是人们通过长期实践总结出来的不同

遥感光谱波段间的线性或非线性组合，被普遍认

为能较好地反映植被覆盖度和生长状态的差异。为

了研究加入不同植被指数对滨海湿地信息提取的

作用，本文开展了植被指数影响分析实验，结果如

表 7所示。为了消除深度学习模型训练的随机误差

的影响，本文分别进行了10次实验，并计算了10次
实验结果的均值与标准差。从表 7中可以看出，加

入NDVI之后模型的总体精度和Kappa均有所下降，

但海草床的精准率提升较大；加入MSAVI之后，总

体精度和Kappa提升较大，芦苇的召回率和柽柳混

生区的精准率提升较大；加入RVI之后，芦苇和互

花米草的精准率提升较大、柽柳混生区和潮滩稀疏

植被的召回率提升较大。加入DVI之后，芦苇和柽

柳混生区的召回率、互花米草和海草床的精准率

提升较大，以上4种植被的F1分数均提升较大。

为了得到最优的滨海湿地信息提取结果，本文

基于表 7 的实验结果设计了 5 种植被指数组合方

案。方案1是NDVI、MSAVI、RVI和DVI共4种植被

指数的组合；方案 2是在大部分植被地物上表现较

好的MSAVI、DVI和RVI的组合；方案3是MSAVI和
DVI的组合；方案4是MSAVI和RVI的组合；方案5

表5　2017年遥感影像信息提取结果精度对比

Table 5　　Accuracy comparison of information extraction results from remote sensing images in 2017

类别

芦苇

互花米草

柽柳混生区

海草床

裸潮滩

潮滩稀疏植被

水体

其他

OA/%
Kappa×100

UNet
P/%
88.7
92.8

78.5
83.2
94.9

39.4
96.1

61.9
82.78
78.13

R/%
96.4

53.5
82.8
88.1
62.6
79.2

93.8
78.7

F1
0.92
0.68
0.81
0.86
0.76
0.53
0.95
0.69

MultiResUNet
P/%
94.0
91.7
68.6
97.8

87.0
52.3
95.9
93.7

88.04
84.65

R/%
96.1
89.1
91.3

83.5
87.6
38.6
94.0
74.0

F1
0.95
0.90
0.78
0.90
0.87
0.44
0.95
0.83

HRNet
P/%
94.5
90.9
79.9
94.3
91.1
60.8
95.6
89.2

90.06
87.27

R/%
96.0
93.4
91.0
86.9

87.6
59.4
93.2
79.6

F1
0.95
0.92
0.85
0.90
0.89
0.60
0.94
0.84

MFVNet
P/%
96.6

90.3
94.1

95.3
92.4
75.7

91.9
93.9

92.18

89.98

R/%
94.1
94.7

88.0
81.3
92.8

77.0
95.6

72.3

F1
0.95
0.92
0.90

0.88
0.92

0.76

0.94
0.82

注： 黑体代表最高精度。

表6　MFVNet消融实验结果

Table 6　　MFVNet ablation experiment results

方法

Baseline
Baseline+E-MFE
Baseline+V-Index

Baseline+E-MFE+V-Index

E-MFE

√

√

V-Index

√
√

OA/%
91.46
93.04
92.47
93.89

Kappa
0.8700
0.8938
0.8855
0.9072

注：Baseline 为使用了 FPN 架构的简化版 UNet（降低了 UNet每一

层的通道数），黑体代表最高精度。

表7　MFVNet使用不同植被指数的结果

Table 7　　The results of using different vegetation indices to MFVNet

类别

芦苇

互花米草

柽柳混生区

海草床

裸潮滩

潮滩稀疏植被

水体

其他

OA/%
Kappa×100

NDVI
P/%
87.0
83.0
82.6
87.6

91.9
74.9
98.0
81.1

92.88±0.22
89.16±0.32

R/%
91.4
88.9
74.7
60.0
90.5
74.9
98.3
89.8

F1
0.89
0.86
0.79
0.71
0.91
0.75
0.98
0.85

MSAVI
P/%
88.7
84.5
89.7

84.2
92.3
76.7
98.0
81.7

93.40±0.07

89.95±0.10

R/%
92.4

85.7
72.6
58.5
92.3
76.0
98.6
84.9

F1
0.91

0.85
0.80
0.69
0.92
0.76
0.98
0.83

RVI
P/%
89.3

86.9

81.3
85.7
92.4
78.4
98.0
88.5

93.29±0.09
89.79±0.13

R/%
89.4
85.1
79.8

66.3
92.9
77.4

98.6
76.4

F1
0.89
0.86
0.81

0.75
0.93
0.78

0.98
0.82

DVI
P/%
88.0
83.7
84.4
87.0
92.2
77.2
97.9
87.3

93.09±0.13
89.47±0.19

R/%
91.2
89.9
72.2
69.7

91.6
74.2
98.7
78.0

F1
0.90
0.87

0.78
0.77

0.92
0.76
0.98
0.84

原影像

P/%
86.6
77.5
82.6
78.0
92.4
80.8

98.1

86.3
93.01±0.09
89.35±0.11

R/%
87.0
90.5

63.8
66.9
93.3

73.8
98.8

80.4

F1
0.87
0.83
0.72
0.72
0.93
0.76
0.98
0.83

注： OA和Kappa分别为10次实验结果的均值±标准差，黑体代表最高精度。
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是DVI和RVI的组合。不同植被指数组合方案在测

试数据上的结果如表 8 所示。从表 8 中可以看出，

方案 2在所有植被类型上都获得最高的精度，且总

体精度和Kappa与表 7中加入单一植被指数的结果

相比提升较大。因此，本文使用方案2中MSAVI、DVI
和RVI等3种植被指数的组合增强植被特征表示。

4　结 论

本文提出了一种结合深度学习和植被指数的

滨海湿地信息提取网络MFVNet，缓解了植被易被

混淆分类的问题，结果的总体精度和Kappa分别达

到 93.89% 和 0.9072。为了有效捕获不同尺度的地

物特征，本文基于空洞卷积和注意力机制提出了增

强多尺度特征提取模块，有效提高了滨海湿地信

息提取精度。针对滨海湿地植被易被混淆分类，且

部分植株矮小和分布稀疏导致在遥感影像上特征

不明显的问题，本文引入了典型植被指数以增强植

被特征，并基于MFVNet实验了不同植被指数对信

息提取的影响。实验表明，同时增加修正土壤调

节植被指数 MSAVI、差值植被指数 DVI 和比值植

被指数RVI可对滨海湿地信息提取的贡献最大。

本文的实验证明，在深度语义分割网络中加

入植被指数有利于提高滨海湿地植被的信息提取

精度，但本文仅初步探究了不同典型植被指数对滨

海湿地信息提取的作用，未涉及不同时相植被指

数的影响分析。下一步计划引入多时相遥感影像，

研究不同时相下的植被指数与深度学习结合对改

善滨海湿地植被信息提取精度的影响。
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Combination of deep learning and vegetation index for coastal wetland 
mapping using GF-2 remote sensing images
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Abstract： The biomass and growth of coastal wetland vegetation vary greatly due to different water and salt conditions in the growing area, 

and the spectral features of certain vegetation at the peak biomass are highly similar, making it easy for coastal wetland vegetation to be 

misclassified. In response to this problem, this study proposes a new semantic segmentation network called MFVNet to be combined with 

vegetation index for the fine mapping of coastal wetlands.

In the proposed MFVNet, an Enhanced Multiscale Feature Extraction (E-MFE) module was first constructed on the basis of atrous 

convolution and attention mechanism to capture features of different scales adaptively. Then, the E-MFE module was used to replace the 

double convolution operations in traditional encoder-decoder network architecture, such as UNet. It was also used to merge the semantic 

features and detailed features of different resolutions to enhance feature representation. Finally, some typical vegetation indices were 

selected and input into the proposed MFVNet to improve the ability of coastal wetland fine mapping.

The experiments of this study were conducted using GF-2 remote sensing images to study the coastal wetlands of the Yellow River 

Estuary. Experimental results indicated that the proposed MFVNet achieved good performance with an overall accuracy of 93.89% and a 

Kappa coefficient of 0.9072. On typical vegetation, such as reeds, spartina alterniflora, tamarix mixed area, and seagrass beds in the Yellow 

River Estuary, the F1 scores of MFVNet were 0.91, 0.87, 0.82, and 0.76, respectively, which were better than that of other methods. 

Moreover, ablation experiments showed that the combination of the E-MFE module and the vegetation index can increase the overall 

accuracy from 91.46% to 93.89%.

(1) Compared with deep semantic segmentation networks, such as HRNet, MFVNet can more effectively extract vegetation information 

of coastal wetlands. (2) The proposed EMFE module can adaptively capture features of different scales and improve the overall accuracy, 

which justified its effectiveness in coastal wetland mapping. (3) The inclusion of vegetation index can enhance the spectral features of 

coastal wetland vegetation and improve the accuracy of vegetation information extraction, indicating the importance of vegetation index in 

coastal wetland mapping. (4) Simultaneously splicing modified soil adjusted vegetation index, difference vegetation index, and ratio 

vegetation index in remote sensing images contributed the most to the extraction of coastal wetland information.

Key words： remote sensing, coastal wetland information extraction, GF-2, deep convolutional neural network, MFVNet model, vegetation 

index
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