
红树林生长在海陆交界的滩涂浅滩区域，在防浪

固堤、净化海岸等方面具有重要作用[1]。1950年以来

我国红树林面积不断减少[2]，红树林的退化或丧失可

导致生态系统稳定结构发生重大转变，甚至于消

失[3]。因此，加强我国红树林湿地保护管理工作，掌

握红树林现存分布范围[4]迫在眉睫。通常红树林的生

长区域难以进行大规模野外踏勘[5]。遥感技术具有观

测范围大、受地面限制少、无需进入现场等特点，能

更加高效地监测红树林[6]，影像的空间分辨率一般高

于 30 m[7]。提取方法以面向对象方法为主，近年来深

度学习方法的相关研究也在逐步增多。随着影像包含

的地物信息越来越丰富，仅采用光谱信息难以取得很

好的提取效果，而植被指数等信息的加入可增大不

同树种类型之间的差异，增加种间区分度 [8-9]。因

此，本文以英罗港红树林为研究对象，基于国产高

分二号（GF-2）遥感影像，采用面向对象与深度学习

方法提取了红树林的分布范围，以实现对红树林的动

态监测。

1 研究区概况与技术路线

本文以国产GF-2号多光谱影像为研究数据，选

取广东省与广西壮族自治区交界处的英罗港（21°25′~
21°37′N、109°42′~109°50′ E）作为研究区，包括广东

省湛江市高桥国家级红树林自然保护区和广西山口国

家级红树林自然保护区的核心地区。该区域红树林资

源十分丰富，景观独特，混生群落较多，是多种珍稀

鸟类与海洋生物的栖息场所，具有极高的观赏价值与

研究意义。

本文围绕高分辨率遥感影像红树林分布范围提

取，采用面向对象、DeepLabV3+等4种方法开展基于

GF-2号影像的红树林分布范围多特征提取方法对比

研究，并与目视解译结果进行对比分析，探讨适用于
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高分辨率卫星遥感影像的红树林分布范围提取方法。

2 实验方法

2.1 植被指数特征提取

由于植被在红光与近红外波段的反射率、吸收率

具有较大差异，因此对二者进行线性或非线性组合运

算后可表达不同类型的地物信息 [10]。为了更好地提

取红树林分布范围，本文通过归一化植被指数 [11]

（NDVI）、增强植被指数[12]（EVI）、归一化差异水体指

数[13] （NDWI）来增加不同地物间的区分度。NDVI在
计算植被覆盖度、估算生物量、监测植被生长情况等

方面应用广泛，可增强植被信息，在一定程度上反映

植被当前的生长情况。EVI是对NDVI的改进，引入蓝

光波段可减少大气气溶胶和土壤噪声对植被的影响，

适用于植被生长茂密区域。NDWI可最大程度地突出

水体信息。水体在近红外波段的吸收率最高，而植被

在近红外波段的反射率最高，因此结合该指数可去剔

除水体对红树林提取时的影响。3种指数的取值范围

均为-1~1。
NDVI =

ρNIR - ρRed

ρNIR + ρRed

（1）

EVI =
2.5(ρNIR - ρRed)

ρNIR + 6ρRed - 7.5ρBlue + 1
（2）

NDWI =
ρGreen - ρNIR

ρGreen + ρNIR

（3）
式中， ρNIR 、 ρRed 、 ρBlue 、 ρGreen 分别为植被在近红

外、红光、蓝光、绿光波段的反射值。

2.2 面向对象的分割算法

Baatz M等 [14]在 1999年首次提出面向对象的相关

概念，将待分类的遥感影像分割为多个子区域，即对

象。该方式解决了像素级分类带来的“椒盐”现象，

并取得了良好的分类精度。自此面向对象的方法在分

割领域应用颇多，其中最常用的方法为多尺度分割。

多尺度分割通常需要尺度参数与形状因子两个参数，

尺度参数是基于影像结果加权影像的均一性设置的，

值越大，分割的轮廓越大，分为颜色和形状两个标

准，二者之和为 1；形状因子由平滑度和紧致度决

定，二者之和为 1，平滑度反映对象周围的流畅程

度，紧致度反映整体的紧致程度。

2.3 语义分割算法

自1998年起人工神经网络逐步应用于图像分割领

域 [15]。语义分割融合了目标检测、图像分割的概念，

将一幅图像分为具有不同含义的对象，且每个对象的

像素都具有对应的类别，是图像分割的一种。本文选

取全卷积神经网络[16]（FCN）、U-Net[17]、DeepLabV3+[18]

3种经典语义分割网络模型进行对比实验。随着时代

不断发展和计算机性能逐渐提高，分割算法由原始的

分水岭等无监督分类算法转变为卷积网络，其中FCN
标志着语义分割进入了深度学习领域。FCN通过卷积

层替换原来的全连接层，再进行上采样解决了原本池

化层对图像尺寸的限制；最终采用 Softmax得到所有

像素点的分类类别，是语义分割网络模型中第一个采

取端到端的网络模型，实现了像素级的分类。U-Net
是基于FCN改进的网络模型，网络结构与字母U极为

相似。因其网络结构简单、训练耗时短，逐渐得到各

研究领域的关注，已被广泛应用于遥感影像分割等众

多研究方向。U-Net包括编码和解码两部分，可同时

获取影像的空间信息与上下文信息。编码部分由两个

3×3的卷积模块和一个 2×2的最大池化模块组成，卷

积用于提取特征，最大池化用于降低维度，降低图像

分辨率，池化后通过跳跃连接进行特征融合并作为下

一层的输入。该网络在下采样过程中通过不断降低影

像分辨率来得到不同尺度的影像信息，使模型得到的

影像信息更加完整。解码部分由一个上采样的卷积层

和两个3×3的卷积层组成一个上采样结构。上采样用

于恢复因池化导致的图像分辨率降低，可使低分辨率

部分在保留高级特征的基础上变为高分辨率。网络结

构最后一层的卷积层用于输出分类结果，与 Softmax
激活函数连接将分类结果转为概率值，最终通过获得

的特征层对每一个像素点进行分类。DeepLabV3+在
DeepLabV3模型的基础上增加了一层解码层，共有

两层。模型通过编码获得影像特征，再通过解码得到

每个像素点对应的类别。DCNN为深度卷积神经网

络，主干网络通常采用 Resnet 或 Xception[19]分类网

络。DeepLabV3+的特色之一是具有带有空洞卷积的空

间金字塔池化模块[20] （ASPP），可进一步获取影像的

多尺度信息，还可提高影像边界分割准确度。空洞卷

积操作可在维持特征图大小不变的同时保持感受野与

原始网络感受野大小相同，有利于获取更加丰富的语

义信息，是DeepLabV3+模型分割的关键。ASPP包括

一个 1×1的卷积操作、3个不同膨胀率的空洞卷积操

作和一个全局平均池化操作，其中Output_stride为输

入影像与输出特征图之间的尺度之比。

DeepLabV3+模型的分割步骤具体包括：①通过

DCNN获得图片浅层与深层的有效特征层，编码部分
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采用不同膨胀率的膨胀卷积对影像进行深层特征提

取，并堆叠获得的特征，利用 1×1的卷积调整通道

数，获得较高语义信息的特征层；②解码部分采用浅

层特征进行1×1卷积，并与深层特征进行堆叠，即特

征融合，再进行3×3卷积操作提取特征；③利用Resize
将结果调整为同样大小的输出影像，获得分割结果。

3 实验参数设置

3.1 植被指数特征提取

本文选取GF-2号影像数据预处理后4个波段中的

红树林、水体与其他 3种地物各 200个样本点，生成

不同位置的植被指数值。不同地物的植被指数分布见

图 1，可以看出，3种指数中红树林数值区间与水体、

其他地物间存在较大差异，能稳定反映植被信息。在

叶绿素的吸收作用下，植被光谱反射曲线在红光波段

的反射率较低，而叶肉组织的反射作用促使植被在

近红外波段具有较高的反射率，因此可通过添加植

被指数来增加红树林与其他地物之间的光谱差异

性，从而提高红树林分布范围提取精度。将提取的

植被指数特征与原始影像组合构建特征组合影像集

合，包括GF-2号影像蓝光、绿光、红光、近红外波

段4个原始光谱特征，NDVI、EVI、NDWI等3个植被

指数特征。

EVI NDVI NDWI

0.8
0.6
0.4
0.2
0

-0.2
-0.4
-0.6

植
被

指
数

值

红树林 水体 其他

图1 植被指数分布

3.2 多尺度分割参数设置

相关研究表明，分割尺度在面向对象分割过程中

作用显著[21]。若分割尺度过大，分割对象将包含多个

不同地物，导致无法区分红树林与其他地物；若分割

尺度过小，则会出现大量碎斑，导致同一个地物被分

割为两个对象。本文通过多次试验，设置最佳分割尺

度为 300，平滑度为 0.4，紧致度为 0.6，分割结果见

图 2a，可以看出，该尺度下可良好的区分红树林与其

他地物。在分割后的对象中分别选取红树林、其他地物

两类样本进行分类，得到多尺度提取结果（图 2b），

图中红色区域为红树林，黄色区域为其他地物。

3.3 语义分割实验参数设置

本文采用的主干网络为改进的Xception网络，网

络结构见图 3。首先在Entry flow中进行 3×3的卷积操

作；再采用 3个 1×1的深度可分离卷积操作代替普通

3×3的卷积模块；然后在Middle flow中重复 16次深度

可分离卷积；最后在Exit flow中进行残差模块与深度

可分离卷积操作。与ResNet相比，Xception将最大池

化替换为带步长的空洞卷积，并在所有3×3的卷积后

增加了BN层与ReLU激活函数，从而使模型计算量更

少，耗时更短。

Conv 32,3×3,步长为2
Conv 64,3×3

Sep Conv 128,3×3
Sep Conv 128,3×3

Sep Conv 128,3×3,步长为2

影像

Sep Conv 256,3×3
Sep Conv 256,3×3

Sep Conv 256,3×3,步长为2

Sep Conv 728,3×3
Sep Conv 728,3×3

Sep Conv 728,3×3,步长为2

Entry flow

Conv128,1×1,
步长为2

Conv256,1×1,
步长为2

Conv728,1×1,
步长为2

Middle
flow

Sep Conv 728,3×3
Sep Conv 728,3×3
Sep Conv 728,3×3

重复16次

Conv1024,1×1,步长为 2
Sep Conv 728,3×3
Sep Conv 1 024,3×3
Sep Conv 1 024,3×3,

步长为2

Sep Conv 1 536,3×3
Sep Conv 1 536,3×3
Sep Conv 2 048,3×3Exit flow

图3 改进的Xception结构

实验将原始影像数据与地面真值数据大小裁剪

为 128×128，各得到 906张样本数据。设置样本训练

集与测试集的比例为 7∶3，训练迭代次数为 450。以

DeepLabV3+模型的训练过程为例，损失函数在迭代

1 780次后模型趋于收敛，得到的DeepLabV3+模型训

练结束后的模型与损失函数曲线见图4、5，可以看出，

训练验证准确度为98.52%，训练耗时147 min48 s，随

着迭代次数的增加，模型准确率处于平稳状态，模型

未出现过拟合现象，模型训练效果良好。

a 分割结果 b 提取结果

图2 面向对象的分割结果
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4 研究结果分析

本文分别采用面向对象的方法与语义分割网络

模型提取的红树林分布范围见图 6，可以看出，4种
方法的提取结果均与红树林目视解译结果较一致，

未出现较明显的噪声现象；面向对象的方法得到

的红树林范围边界更清晰；语义分割网络模型中

DeepLabV3+模型的分割效果最优。

本文选取A、B、C三个区域进行局部对比分析：

1） 区域 A。U-Net模型对于边缘分割效果不明

显，细节丢失严重，将红树林间的部分海水误认为红

树林，与真实结果相差最大。其原因可能是，海水与

红树林的交界处在光谱上较难区分。DeepLabV3+模型

的分割结果具有较清晰的纹理与明显轮廓，具备优秀

的边缘描绘性能。

2）区域B。4种方法提取的分布范围整体轮廓基

本一致，但U-Net与FCN模型提取的边缘较粗糙，边

缘分割不清晰；面向对象的方法与DeepLabV3+模型

的分割更细化，红树林与海水分割明显，描绘的红树

林边缘轮廓信息更加精细。

3）区域C。整体来看，面向对象方法与DeepLabV3+
模型的分割效果较好，面向对象方法存在部分漏分现

象，DeepLabV3+模型提取结果与目视解译结果基本一

致，红树林轮廓细节清晰；U-Net与FCN模型分割结

果存在部分斑块夸大现象，红树林周围部分其他地物

被错分为红树林，导致红树林提取面积增大。

综上所述，DeepLabV3+模型的分割结果中仅存在

少量错分现象，可识别细小的红树林斑块信息，清晰

表达红树林的细节轮廓；面向对象的方法充分利用了

像元间的光谱空间关系，采用基于对象的方式减轻了

传统方法的“椒盐”现象，避免了红树林斑块的破碎

化，使轮廓边界更加明显，纹理更清晰，分割对象轮

廓边缘顺滑，分割效果更稳定；U-Net与FCN模型容

易忽略红树林与其他地物的边界，分割结果较粗糙，

较难区分红树林与海水的交界处，分割细节不明显，

分割结果多连片分布，存在斑块边界提取不精确、边

缘不清晰与错分现象，这可能是由于模型的泛化性不

强，训练具有偶然性，数据不够均衡，导致模型分割

时不够精细，对影像中的细节处理不敏感，丢失了部

分细节信息。

a 目视解译 b 面向对象 c FCN

A

B

C

A

B

C
红树林

A

B

C

d U-Net e DeepLabV3+

A

B

C

B

C

A

图6 红树林分布范围提取结果

不同分割方法提取结果的精度评价见表1。结果表

明，从相对误差来看，面向对象方法的相对误差最

小，U-Net模型最大，说明面向对象方法的结果更加

接近真实情况，DeepLabV3+的相对误差为 1.73%，

提取结果较可靠；从提取精度来看，DeepLabV3+模
型更适用于大范围分布的红树林提取。综上所述，

DeepLabV3+模型提取红树林分布范围的效果最佳，提取

优势最明显；相较于面向对象的方法，效果更加精细。

表1 红树林分布范围提取精度评定

方法

面向对象

FCN
U-Net

DeepLabV3+

提取面积/hm2

815.182
845.787
852.586
843.277

相对误差/%
1.68
2.03
2.86
1.73

Kappa系数

0.89
0.85
0.84
0.92

注：目视解译面积为828.925 hm2。
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图4 模型训练曲线
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图5 损失函数曲线
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5 结 语

本文以红树林为研究对象，以高分辨率遥感影像

为数据源，采用面向对象、DeepLabV3+、U-Net、
FCN等4种方法开展了基于GF-2号影像的红树林分布

范围多特征提取方法研究。结果表明，DeepLabV3+方
法可以很好地描绘红树林的轮廓细节信息，更适用于

高分辨率遥感影像的红树林分布范围提取。
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