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摘要：红树林对维护生物多样性以及生态平衡等具有重要意义。因此，高效、精确地提取红树林植被

信息以及实时对其进行监测十分必要。本文提出了一种高分辨率遥感影像红树林像素级精确提取的

深度学习方法。针对红树林遥感分类精度不高的问题，通过强化图像中心信息，弱化边缘信息的方法

引入 CLoss 损失函数，添加 Dropout、Batch Normalization 层构建了适用于红树林识别的 CU-Net 模型，

采用滑动重叠拼接方法构建了新的预测模型，有效解决了预测结果边缘信息不足以及有拼接痕迹的

问题。将本文方法的识别结果与 U-Net、SegNet、DenseNet 模型的预测结果以及传统的 SVM、RF 方法

进行对比，结果表明，本文模型相较于其他深度学习模型泛化能力更强，识别效果更好，在两个测试

区域的平均总体精度、平均交并比分别达到了 94.43%、88.12%，平均 F1-分数在红树林和普通树木的精

度分别达到了 95.96%、90.49%，精度明显高于传统的 SVM、RF 方法，也高于其他几种神经网络方法，

验证了该模型在红树林识别领域的有效性，可为高分辨率遥感红树林识别领域提供一条新的思路。
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 1　引言

红树林是热带、亚热带海岸带海陆交错区生产能

力最高的海洋生态系统之一 [1]，在净化海水、防风消

浪、固碳储碳、维护生物多样性等方面发挥着重要作

用 [2]，是珍稀濒危水禽重要栖息地，也是鱼、虾、蟹、

贝类生长繁殖场所。因此，高效、精确地提取红树林

植被信息以及对其进行实时监测十分必要。红树林

多生长在潮间带和沼泽等特殊区域，在进行大规模监

测时，传统的人工实地调查方法需要耗费大量人力物

力以及时间成本 [3]。而遥感技术的快速发展为红树林

信息的提取及监测提供了强有力的手段，可以实现大

范围、长时序、快速准确的观测 [4–5]。

目前识别红树林的方法主要包括目视解译 [6– 7]、

植被指数 [8– 14]、面向对象 [15– 20] 等方法。人工目视解译

方法由于不需要实地踏勘在一段时间内被广泛使用，

但其对解译人员专业知识依赖程度较高，人力、物力

等投入大，无法在较短时间内完成大面积红树林识

别。而只依靠植被指数进行红树林识别的方法易受

到雾、云、雨天气的影响，难以区分红树林与普通树
 
收稿日期: 2022−06−07；修订日期: 2022−10−26。

基金项目: 海南省重点研发计划（高新技术专项）；国家自然科学基金（41771478）。

作者简介: 蔚铭阁（1998—），女，河南省汝州市人，研究方向为深度学习和深度迁移学习识别红树林。E-mail：yumg@hhu.edu.cn

* 通信作者: 芮小平，教授，主要从事地理信息系统理论与应用方面的研究。E-mail：ruixp@hhu.edu.cn；张茜，副研究员，主要从事海洋遥感方

面的研究。E-mail：zhangxi@mail.nsoas.org.cn

第 45 卷     第 3 期 海        洋        学        报 Vol. 45    No. 3

2023 年 3 月 Haiyang Xuebao March 2023

 

mailto:yumg@hhu.edu.cn
mailto:ruixp@hhu.edu.cn
mailto:zhangxi@mail.nsoas.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn
http://www.hyxb.org.cn


木，提取精度较低。最常用的面向对象的支持向量机

分类方法（SVM） [17] 因潮汐条件不确定，很难找到有

代表性的训练样本，所提取的斑块较为破碎，参数设

置无法科学寻优。面向对象的随机森林（RF） [18] 分类

器的发展弥补了这一限制，但该方法容易受到斑点噪

声干扰而出现“椒盐现象”。以上方法大多采用的数

据源为 Landsat、SPOT、Quickbird 等多光谱卫星影像，

基于其波谱信息进行红树林信息提取。

近年来，深度学习被广泛应用于目标识别、图像

分类等领域。其数据源主要是高分辨率的遥感影像，

主要基于影像的光学信息，依靠卷积神经网络进行深

层次特征的精确提取，并且该方法对输入图像的大小

也没有限制，具有较强的鲁棒性，因此在大规模图像

处理方面备受欢迎 [21]。黄亦其等 [22] 利用改进的 LeN-
et-5 网络实现了红树林物种的分类，总体识别精度达

到了 87.31%；Lassalle 等 [23] 将深度学习与高分辨率卫

星图像结合，实现了红树林个体树冠的圈定。但整体

上该方法在红树林识别方面的应用研究还较少，存在

预测结果边缘信息不足以及拼接痕迹的问题。

因此，本文以 GF-1 高分辨率遥感影像为基础，通

过引入新的损失函数，构建了用于红树林精确识别

的 CU-Net 模型，另外，提出滑动重叠拼接方法进行结

果预测，有效解决了边缘信息不足以及拼接痕迹的问

题，以期进一步提高红树林识别精度，为红树林的监

测、管理工作提供技术支持，也为红树林信息提取领

域提供一种新的研究思路。

 2　数据与方法

 2.1    数据准备

 2.1.1    研究区概况

淇澳岛位于广东省珠海市香洲区东北部 13 km，

珠江口内西侧处，其地理坐标范围为 22°23 ′08 ″～
22°26′52″N，113°35′31″～113°40′18″E，全岛面积为

23.8 km2，是伶仃洋岛群中陆地面积最大的岛屿。该

区域属于南亚热带海洋性气候，年平均气温为 22.4°C，

年降水量为 1 964.4 mm。1998 年始，珠海市政府就投

入大量资金引种扩种红树林，2000 年正式批准成立

淇澳岛红树林保护区，现今红树林湿地面积达到

394.6 hm2，该地区树木种类繁多，红树林面积较大，生

态环境良好，是一个复杂且具有代表性的研究领域，

可以很好地验证模型在提取红树林时的抗干扰能

力。该研究区地理位置及区域遥感影像如图 1 所示。

 2.1.2    数据来源

本文实验数据采用珠海市淇澳岛的 GF-1 卫星遥

感影像数据。GF-1 卫星于 2013 年 4 月 26 日发射，有

两台高分相机（PMS1、PMS2），本文使用的是 PMS1

 

N

广 东 省

珠海市

研究区域

22°24′00″

113°36′ 113°38′ 113°40′ E

22°25′30″

 

 

0 1 2 3 km

贵州省

广 东 省

南 海

湖南省 江西省

香港特别行政区

澳门特别行政区

海南省

东沙群岛

福建省
广
西
壮
族
自
治
区

广州

b

a

c

N

图 1    研究区地理位置及区域遥感影像①

Fig. 1    Geographic location of the study area and regional remote-sensing images

① a 图审图号为 GS（2019）3266 号。
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相机于 2021 年 2 月 1 日 12 时 34 分拍摄的高分辨率

遥感影像，该时刻潮汐相对较低，红树林裸露率高，特

征较为明显。该影像包括空间分辨率为 2 m 的全色

影像和 8 m 的多光谱影像，GF-1 卫星影像的参数见

表 1。本文数据集真实标签是基于 2021 年 4 月份去

淇澳岛实地踏勘的结果以及对高分影像目视解译综

合结果进行制作的，具有一定的可靠性。

 
表 1    GF-1 卫星影像参数

Table 1    GF-1 satellite image parameters

载荷 谱段号 谱段范围/μm 空间分辨率/m 幅宽/km

全色相机 1 0.45～0.90 2 60

多光谱相机 2 0.45～0.52 8 60

3 0.52～0.59 8 60

4 0.63～0.69 8 60

5 0.77～0.89 8 60

 
 

 2.1.3    数据预处理

本文首先从研究区域选择了一部分既含有红树

林又含有其他树木的 GF-1 遥感影像作为样本区影

像。接着对 GF-1 样本区的全色影像和多光谱影像进

行了辐射校正、大气校正、正射校正，之后通过 ENVI
5.3 的 NNDiffuse Pan Sharpening 工具对校正后的全色

影像和多光谱影像进行融合，并将该影像的波段 4、
波段 3、波段 2 按顺序提取出来。在融合完成之后，本

文基于实地踏勘结果以及对 GF-1 进行目视解译的结

果使用 ArcGIS 10.7 创建训练集区域的矢量标签，并

将不同类型字段值修改为转为栅格的灰度值，随后

用 Feature to Raster 工具完成 GF-1 红树林标签数据集

的制作，在此过程中，我们用红色（像素值为 255，0，0）
对红树林部分进行标注，用绿色（像素值为 0，255，0）
对其他类型的树木进行标注。标注完成后，利用 Py-
thon 代码对处理后的影像及标签进行滑动窗口（256 像

素×256 像素）裁剪，该方法的裁剪示意图如图 2 所示。

为防止过拟合，对原数据集采用旋转（水平、垂直）、

对角镜像、添加噪声（高斯噪声、椒盐噪声等）的方式

进行数据增强。增强后得到样本数据集 4 000 组，其

中训练集 3 000 组，验证集 1 000 组。本实验 GF-1 样

本集的影像图和标签图一一对应，如图 3 所示。

 2.2    研究方法

 2.2.1    方法步骤

红树林识别的重点在于通过卷积神经网络学习

更深层次的特征从而准确的将红树林与其他树木分

辨出来。本文方法流程图如图 4 所示。具体步骤如下：

（1）数据预处理：对 GF-1 影像进行融合等预处

理，以处理后的影像为基础通过目视解读进行人工标

注获得真实的样本标签，利用滑动窗口裁剪方法生

成 256 像素 ×256 像素的样本数据集，将其格式由

tiff 转换为 png，最后进行数据增强处理，划分为训练

集和验证集。

（2）构建 CU-Net 模型：为了使模型更快收敛达到

最优以及更精确的进行特征提取，我们改进了 U-Net

网络，构建了 CU-Net 模型。

（3）训练 CU-Net 模型：将 GF-1 样本集输入 CU-Net

模型进行训练，调整参数，保存最优 GF-1 红树林识别

模型。

（4）构建滑动拼接预测模型：采用滑动重叠拼接

的方法构建一个预测模型，以便消除边界拼接痕迹、

丰富图像边缘信息。

 

图 2    滑动窗口裁剪示意图

Fig. 2    Schematic diagram of overlapping sliding

window cropping

 

图 3    融合后的 GF-1 样本集影像和标签图

Fig. 3    GF-1 sample set of fused images and their

corresponding labels
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（5）预测结果识别：将测试集输入预测模型进行

预测成图，得到红树林识别结果。

（6）精度评价：将测试区的预测图与真值图进行

对比，选择总体精度（OA）、F1-分数（F1-Score）、平均

交并比（MIoU）等评价指标进行精度评价。

 2.2.2    CU-Net 模型

Ronneberger 等 [24] 根据端到端的全卷积神经网

络 [25] 提出了 U-Net 网络，该网络因形状呈“U”型而得

名，左半部分是压缩路径，由两个 3×3 的卷积层加上

ReLU 非线性变换再加上一个 2×2 的最大池压层组成

的一个下采样模块，主要作用是进行特征提取。右半

部分是扩展路径，由一个上采样的卷积层加上特征拼

接加上两个 3×3 的卷积层再加上 ReLU 非线性变换

反复构成，主要用来实现精准定位。压缩路径和扩展

路径均有 4 块采样模块，最后通过特征拼接加上两个

3×3 的卷积层加上一个 1×1 的卷积层和 Softmax 函数

得到分类结果。CU-Net 网络以 U-Net 网络为基础架

构，在第四和第五组卷积操作后分别添加了概率为

0.6 的 Dropout[26] 层，即在每次训练迭代中，以 0.6 的

概率丢弃神经元，可有效防止过拟合，并在每次卷积

之后添加批归一化（Batch Normalization, BN） [27] 处理

层，对输入数据先进行归一化处理再输入下一层，可

有效提升网络训练速度，CU-Net 模型结构如图 5 所

示（图中 D 表示结果图）。归一化层数学表达式为

y(k) = γ(k) x(k) +β(k)， （1）
y(k) k x(k)

γ(k) β(k)

式中， 代表第 层的归一化处理结果； 代表标准差

归一化结果； 、 表示学习参数。

另外，CU-Net 采用忽略边缘交叉熵函数作为损

失函数，以分类交叉熵函数（CELoss）为基础进行改

进，记为 CLoss，其表达式为

CLoss =
1

r×N

r×N∑
i=1

M∑
c=1

yi
clg(pi

c)， （2）

r

r = a/A N M

yi
c{c = 1,2, · · · ,M} M

pi
c {c = 1,2, · · · ,M}

M yi
c pi

c

式中， 为所选区域像元数目（a）占整个图像像元数目

（A）的比例，即 ； 为样本图像像元总数； 为包

括背景类别的类别总数； 为 通道由

0 和 1 组成的张量； 为样本向前传播所

获得的 层像素类别概率值组成的张量。 和 之间
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图 4    本文方法流程图

Fig. 4    Flow chart of the method applied in this paper
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图 5    CU-Net 模型结构

Fig. 5    CU-Net model structure
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差值一般由损失函数 loss 量化计算，差值越小，参数

越接近最优，模型效果越好。

a

该损失函数计算区域示意图如图 6 所示，即在进

行损失值计算时，选择中间 区域进行计算，而不是整

个图像区域 A，因为图像中间区域邻域范围广阔，结

合自身特征信息以及周边邻域信息，很容易判定所属

类别，但边缘区域由于裁剪操作导致其邻域信息丢

失，仅剩的信息不足以判断出其所属类别，一般的模

型在训练时为了降低损失值，会将缺乏特征信息的边

缘区域与真实值强制拟合，就会出现图像边缘信息缺

失导致的过拟合问题，此损失函数可以有效解决这个

问题，并在一定程度上提高分类精度。
  

a

a

A

A

图 6    CLoss 计算区域示意图
Fig. 6    CLoss calculation area diagram

 

 2.2.3    特征映射可视化

卷积神经网络的一个重要组件就是卷积层，它承

担了深度学习过程中的大部分计算工作，主要由带有

一组固定权重神经元的卷积核叠加组成，多个卷积核

滑动对某个区域做卷积运算，即可实现神经网络对高

层次抽象特征的提取。卷积操作表达式为

Ys,t = f

(
M∑

m=1

N∑
n=1

ωm,n × xi+m, j+n +b

)
， （3）

M N ωm,n

m n b i j

i j xi+m, j+n

i+m j+n f (·) Ys,t

s t

式中， 、 分别表示卷积核的宽和高； 表示卷积

核第 行 列的权值参数； 为偏置参数； 、 分别表示

卷积核在特征图上滑动了 行、 列； 为特征图第

行， 列的像素值； 为非线性激活函数； 表

示特征图经卷积运算后输出的第 行 列像素值。

卷积层通常与激活函数结合使用，通过引入非线

性因素模拟生物神经元受到激励的过程，去除数据冗

余，以实现更好的特征映射，其常用的激活函数有

Sigmoid、tanh 和 ReLU，其中 ReLU 函数相较于其他两

种函数无需对输入归一化，并且具有稀疏激活性 [28]，

即能够模仿神经元只对输入信号的小部分选择性响

应，大量信号被刻意屏蔽，这样可以提高学习的精度，

更好更快地提取稀疏特征，也能有效的防止过拟合，

本文选取 ReLU 激活函数，其表达式为

f (x) =max(0, x). （4）

本文将 CU-Net 模型的卷积层进行特征提取的过

程进行了可视化。该模型的特征提取器共包括 10 个

（5 组）卷积层，均采用 3×3 的卷积核，第 1～5 组分别

有 32、64、128、256、512 个卷积核，将各组所有通道

提取的特征图进行融合即可得到每个卷积层的特征

映射图。本文模型识别红树林的特征映射图如图 7

所示。

 2.2.4    预测模型

A

a

1−
√

a/A

在训练好模型进行预测时，如果将较大的待预测

遥感影像直接输入到模型中会导致内存溢出，因此一

般将待预测图像裁剪为一系列较小的图像，然后分别

输入模型进行预测，最后将预测结果按照裁剪顺序拼

接成一张最终结果图像。因为每张图像块边缘区域

的上下文信息较少，所以先用规则格网裁剪再拼接的

传统预测方法效果不好，预测结果精度较低，还会出

现明显的拼接痕迹。为了解决这个问题，本文构建了

一个预测模型，采用滑动重叠的方法进行结果预测，

即先把大图像裁剪成一系列与相邻图像块有特定重

复区域的图像块，并把它们存在链表里，然后创建生

成器，之后进行预测，最后对预测结果只取中间部分

进行拼接。该方法相较于传统的预测方法而言，其裁

剪图像边缘部分的信息不再取决于单一的一幅图像，

而是结合了周围图像的语义信息，其信息更加丰富和

准确，因此预测结果也更好，并且由于其重叠拼接的

特性，可以很好地消除拼接痕迹。传统预测方法与本

文预测方法示意图如图 8 所示，其中， 代表真实裁剪

的预测图， 代表拼接结果，相邻图像裁剪时其重叠比

例为 。

 3　实验和结果

 3.1    实验平台及参数设置

实 验 平 台 采 用 英 特 尔 Xeon（ R）  Gold  6130  @

2.10  GHz 十六核处理器，配置 48.0 G 内存（ DDR4

2666 MHz），搭载 Nvidia GeForce GTX 1080Ti 显存的

显卡。实验以 Anaconda3（64 bit）为载体进行环境配

置，采用 Windows 10 专业版 64 位操作系统，通过 conda

命令创建一个虚拟环境，在环境内安装 Python3.6 版

本，选择 TensorFlow2.6 作为深度学习框架，利用框架

中集成的 Keras 工具进行模型搭建，选择与计算机配

置匹配的 CUDA 11.2 版本作为 GPU 运算平台，搭载

cuDNN 8.1.0 作为深度学习 GPU 加速库，最后采用

PyCharm 2018 进行深度学习程序开发、编译，保证实
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验顺利进行。网络具体的参数设置如表 2。

 3.2    实验平台及参数设置

M×M M

精度评价对本文而言是指将实验方法得出的红

树林识别结果图与通过目视解译人工绘制的真实标

签图进行对比，从而评价该实验方法的准确性。为了

对红树林识别的效果进行定量描述，本文利用混淆矩

阵进行精度评价。混淆矩阵是一个统计分类模型分

类结果的 矩阵，其中 为类别数，本文类别数为

3，混淆矩阵为 3×3 矩阵。

本文选择总体精度（OA）、F1-分数（F1-Score）、平

均交并比（mIoU）3 个评价因子进行精度评价  ，总体

精度表示每一个随机样本预测的分类结果与真实类

型一致的概率，F1-分数是分类模型精确率和召回率

的调和平均值，平均交并比表示预测类别样本与实际

类别样本的交集与并集之比，平均交并比是对每一类

交并比求和平均的结果。计算公式分别如式（5）至式

（7）所示。

表 2      网络训练参数设置

Table 2    Network training parameters setting

参数 具体设置

批处理大小 16

学习率 0.000 1

训练次数 300

优化器 Adam
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图 7    输入图像的 10 个卷积层特征映射图

Fig. 7    Feature-mapping maps of 10 convolutional layers of the input image

 

a. 滑动重叠拼接预测方法

a

A

b. 传统预测方法

图 8    预测方法示意图

Fig. 8    Diagram of prediction method
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OA =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
， （5）

F1-Score = 2× T P
T N +FP+2T P

， （6）

mIoU =
1
n
×

n∑
i

T P
T P+T N +FP

， （7）

T P FP

T N

式中， 表示分类正确的红树林像素点； 表示分类

错误的红树林像素点； 表示分类正确的非红树林

FN n像素点； 表示分类错误的非红树林像素点； 为类

别数。

 3.3    实验结果与分析

为了验证本文改进模型的能力，本文基于 GF-1 高

分辨率遥感影像选取两块样本区之外的区域作为测

试区域，大小均为 1 000 像素×1 000 像素。图 9 展示的

结果为 CU-Net 网络的训练集和测试集准确率和损失。
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图 9    训练集和验证集的准确率和损失值

Fig. 9    Accuracy and loss graphs for the training and validation datasets
 

该模型在训练过程中的训练集和测试集的准确

率随着迭代次数增加缓慢升高，逐渐趋近于 1，而损

失值缓慢降低，逐渐趋近于 0，两者均逐渐趋于平稳，

模型逐渐收敛达到最优。

本文基于两块测试区域将所提方法结果与传统

的 SVM、RF 方法以及经典的 U-Net、SegNet、DenseN-

et 网络的预测结果进行对比。本文方法与其他 5 种

方法的测试图像、真实标签图像、预测图像对比图如

图 10 所示。其中，红色表示红树林识别结果，绿色表

示其他类型树木识别结果，黑色为背景。

根据图 10 所示的实验结果对比图可以看出，本

文所提出的模型相较于其他模型目视效果最好，对红

树林区域识别较为精准，可以较为准确地区分红树林

与普通树木。传统的 SVM、RF 方法进行红树林提取

对比实验时，只能选择可见光以及近红外的波谱信息

进行分析提取，而这几个波段对植被信息反映的强度

有限，只能粗略提取红树林分布，对于精确识别的结

果会有很大限制，所以精确提取效果较差，破碎感较

为严重。

为了便于分析，在图 10 中用蓝色框表示红树林

未被正确识别出来的部分，白色框表示其他树木未被

正确识别的部分。观察本文所提出 CU-Net 模型两个

测试区域的结果图，发现仅有蓝色框区域将红树林部

分错分为其他树木以及白色框部分少许其他树木的

漏分、错分问题，大部分区域均被准确识别，在红树林

识别中展现出了优越的能力。U-Net、SegNet、DenseNet

模型两个测试区域识别结果看上去错分部分较多且

斑块较为破碎，说明模型对红树林特征学习不足，整

体效果一般。

为了更加直观展示各种方法预测的效果，本文将

各种方法得到的预测结果与真实标签做差分，两个测

试区域的差分图像如图 11 所示。其中，黄色部分是

将其他树木误分为红树林区域，红色部分是将背景误

分为红树林，绿色部分是未被准确识别的其他树木。

差分图像中颜色区域越多，表明分类越不准确，效果

越差。基于图 11 差分图像对比结果整体来看，本文

所提出的 CU-Net 模型在两个测试区域的红色部分和

黄色部分最少，相较于其他几个模型识别效果最好，

但仍存在一些漏分和错分现象，整体上可以大范围的

分辨红树林与普通树木，表明该模型对红树林信息掌

握度较高。其次是 SegNet 模型，该模型在识别红树

林任务中也具有一定优越性，对红树林的提取结果仅

次于 CU-Net 模型。U-Net、DenseNet 模型黄色部分和

红色部分较多，在分辨红树林和普通树木的能力有所

欠缺，特征提取不够深刻，误分现象相对严重，斑块较

为破碎，整体识别效果不好。

从图 11 的 SVM、RF 方法的差分图像结果图可

以看出，传统方法基于本文 GF-1 数据源的误差太大，
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a. 测试区域1 b. 真实标签 c. CU-Net d. U-Net e. SegNet

f. DenseNet g. SVM h. RF

A. 测试区域2 B. 真实标签 C. CU-Net D. U-Net E. SegNet

F. DenseNet G. SVM H. RF

背景

红树林

其他树木

图 10    测试区红树林识别结果对比图

Fig. 10    Comparison of mangrove identification results in the test area

 

a. CU-Net

测试区域1

红树林与背景错分的部分

测试区域2

b. U-Net c. SegNet d. DenseNet

e. SVM f. RF

A. CU-Net B. U-Net C. SegNet D. DenseNet

E. SVM F. RF

其他树木与背景错分的部分

红树林与其他树木错分的部分

图 11    测试区域 6 种方法的差分图像

Fig. 11    Difference images for the six methods in the test area
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对于粗略提取红树林分布有一定准确性，可以看出红

树林和其他树木聚集的区域。但在精确提取红树林

任务中，错分、漏分现象严重，并且此方法提取的红

树林较为离散，大范围成片提取效果欠佳。

对各方法结果进行目视分析后，本文又基于预测

结果与真值图进行混淆矩阵的计算，对实验结果进行

了精度评价，以便更加精确的对各个方法在红树林提

取中的有效性进行评估。测试区域 1 的精度评价结

果如表 3 所示。测试区域 2 的精度评价结果如表 4
所示。

 
表 3    测试区域 1 的精度评价结果

Table 3    Test area 1 precision evaluation results

测试区
CU-Net U-Net SegNet DenseNet SVM RF

红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木

总体精度/% 94.00 91.54 92.01 88.33 79.80 73.91

平均交并比/% 87.21 83.35 83.36 76.18 65.31 60.59

F1-分数/% 95.78 89.16 93.39 84.29 94.42 85.26 91.13 72.09 83.46 54.81 75.45 54.60
 
 

表 4    测试区域 2 的精度评价结果

Table 4    Test area 2 precision evaluation results

测试区
CU-Net U-Net SegNet DenseNet SVM RF

红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木 红树林 其他树木

总体精度/% 94.86 91.28 92.59 86.67 64.38 72.69

平均交并比/% 89.03 83.77 84.74 75.03 51.60 57.30

F1-分数/% 96.14 91.82 91.05 88.61 92.15 92.32 86.68 74.85 46.99 55.33 48.62 71.86
 
 

由表 3 和表 4 可以看出，本文所提出的模型进行

红树林识别的总体精度最高，说明可以很好地分辨出

红树林和其他普通树木。另外，相比于原始的 U-Net

网络，CU-Net 在测试区域 1 的总体精度、平均交并比分

别提高了 2.46% 和 3.86%，红树林的 F1-分数提高了

2.39%，其他树木的 F1-分数提高了 4.87%，测试区域 2 的

总体精度、平均交并比分别提高了 3.58% 和 5.26%，

红树林的 F1-分数提高了 5.09%，其他树木的 F1-分数提

高了 3.21%。这些数据进一步说明本文在 U-Net 网络基

础上改进的 CU-Net 模型可以深层次提取红树林特征，

很好区分红树林与其他树木。除 U-Net 网络外，本文

方法获得的精度相较于 SegNet、DenseNet、SVM、RF

方法在两个测试区域的平均总体精度分别提升了 2.13%、

6.93%、22.34%、21.13%。以上数据充分表明了该方

法在红树林识别方面的优越性，其在两个测试区域的

平均总体精度、平均交并比分别达到了 94.43% 和

88.12%，F1-分数在红树林和其他树木的平均精度分

别达到了 95.96% 和 90.49%。因此，结合目视解译结

果以及精度评价结果整体来看，在精确识别红树林工

作中，该模型具有一定的红树林信息挖掘能力。

 4　结果与讨论

为了实现快速、准确的大面积提取红树林，本文

提出了一种高分辨率遥感影像红树林像素级精确提

取的深度学习方法。通过建立 CU-Net 模型以及以滑

动重叠拼接方法为基础的预测模型，有效解决了预测

结果边缘信息不足以及有拼接痕迹的问题，实现了红

树林的高精度提取。另外，为了验证该模型的有效

性，将其与 U-Net、SegNet、DenseNet 模型以及传统的

SVM、RF 方法进行了对照。实验结果表明，本文方

法在两个测试区域红树林识别的平均总体精度、平

均交并比以及 F1-分数分别达到了 94.43%、88.12%、

95.96%，精度高于其他几种模型，可以为红树林的保

护、管理提供技术支持。

但是，本文提出的模型存在小部分漏分、错分问

题，后续研究会从以下两个方面进行尝试：（1）完善样

本集，样本集对训练结果有很大影响，后续会继续丰

富样本集，提升准确率。（2）将 Landsat 等多光谱卫星

的波谱特征引入到基于高分影像的深度学习方法中，

以期得到更为精确的红树林识别结果。
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Research on automatic identification method of mangrove based
on CU-Net model: Taking the Qi’ao Island in Zhuhai City,

Guangdong Province as an example

Yu Mingge 1，Rui Xiaoping 1，Zou Yarong 2, 3，Zhang Xi 2, 3

(1. School of Earth Sciences and Engineering, Hohai University, Nanjing 211100, China; 2. National Satellite Ocean Application Service,
Ministry of Natural Resources, Beijing 100081, China; 3. Key Laboratory of Space Ocean Remote Sensing and Application, Ministry of Nat-
ural Resources, Beijing 100081, China)

Abstract: Mangroves are important for maintaining biodiversity as well as ecological balance. Therefore, it is ne-
cessary to extract mangrove vegetation information efficiently and accurately and to monitor it in real time. A deep
learning  method  for  pixel-level  accurate  extraction  of  mangroves  from  high-resolution  remote  sensing  images  is
presented in this paper. For the problem of low accuracy of mangrove remote sensing classification, CU-Net model
for mangrove  identification  is  constructed  by  introducing  CLoss  loss  function  by  strengthening  image  center  in-
formation and weakening edge information, and adding Dropout and Batch Normalization layers. And a new predic-
tion model is constructed by sliding overlap splicing method, which effectively solves the problem of insufficient
edge information and splicing traces in the prediction results.  The recognition results  of the proposed method are
compared with the prediction results of U-Net, SegNet and DenseNet models as well as the traditional SVM and RF
methods. The results show that the proposed model has stronger generalization ability and better recognition effect
compared  with  other  deep  learning  models.  In  the  two  test  areas,  the  average  OA  and  MIoU  reach  94.43%  and
88.12%, respectively.  The  average  F1-score  in  mangrove  and  ordinary  trees  reach  95.96%  and  90.49%,  respect-
ively.  The accuracy is  significantly higher than that  of  traditional  SVM and RF methods,  as well  as several  other
neural networks. The effectiveness of the model in the field of mangrove recognition is verified, which can provide
a new idea for the field of high resolution remote sensing mangrove recognition.

Key words: deep learning；mangrove identification；high-resolution remote-sensing images；convolutional neural network
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