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基于空谱融合与 AlexNet 算法的滨海湿地植被分类研究 
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摘要: 为提高遥感影像融合质量, 提升资源一号(ZY-1 02D)高光谱遥感影像滨海湿地植被分类精度, 

提出将 ZY-1 02D 高光谱影像与空间分辨率为 10 m 的哨兵 2 号(Sentinel-2)影像进行 Brovey 融合, 并通

过搭建 AlexNet卷积神经网络对 ZY-1 02D高光谱影像和 Brovey 融合影像的滨海湿地植被进行分类, 与

支持向量机、随机森林和 BP 神经网络分类算法进行精度对比。研究结果表明: 经 Brovey 融合后, 

AlexNet、支持向量机、随机森林和 BP 神经网络算法的植被分类总体精度分别提高 15.60%、7.00%、

14.80%和 10.00%, Kappa 系数提高了 21.35%、9.93%、18.97%、12.85%; 基于 Brovey 影像融合与 AlexNet

算法的植被分类精度最高, 总体精度为 92.40%, Kappa 系数为 89.42%。空谱融合配合 AlexNet 卷积神

经网络有效解决了高光谱遥感影像在滨海湿地植被分类应用中精度较低的问题, 为滨海湿地植被资源

动态监测提供技术和方法支撑。 
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滨海湿地是介于海洋生态系统和陆地生态系统

的中间地带, 能够涵养水源、调节气候、防止海岸侵

蚀, 具有特殊的生态和经济价值。湿地植被在湿地生

态环境维护与修复等方面发挥着不可替代的作用[1]。

然而由于人为压力和全球气候变化的影响, 全世界已

有约 25%~50%的滨海湿地已经丧失, 滨海湿地植被

的生态功能显著下降[2-3]。因此, 采用更高效、更高精

度的方法识别植被对于滨海湿地的生态保护相关工

作十分重要。遥感技术以其低成本、高效和大范围观

测等优势为湿地植被分类提供了有力支撑[4-5]。高光谱

遥感技术于 20 世纪 80 年代快速兴起[6]。高光谱影像

相较于传统遥感影像, 波段高达数百个, 波段间的连

续性更强, 分类效果较好, 在进行植被分类相关工作

已有广泛运用[7]。 

常用于滨海湿地植被分类的传统机器学习方法, 

如支持向量机(SVM, Support Vector Machine)[8-9]、随机

森林(RF, Random Forest)[10-12]和 BP 神经网络(BPNN, 

Back Propagation Neural Network)[13-15]等, 分类精度不

理想, 错分和漏分现象频发。自 2012 年 Alex Kriz-

hevsky 等[16]提出 AlexNet 模型以来, 其以训练高效、结

构精简和收敛稳定的诸多优势得到国内外学者的肯定, 

为有效提取滨海湿地植被类别指明了新的方向。目前,  

国内外学者利用 AlexNet 模型大多都还只是进行土地

覆被分类的相关研究, 如 Yun Ge 等[17]采用 AlexNet、

GoogleNet 和 VGG16 对高分辨率遥感影像进行地物分

类; 党宇等[18]利用该模型对耕地和房屋进行提取, 两

类地物正确分类隶属度优于 99%。 

虽然高光谱遥感影像比传统遥感影像提供了更

多的植被光谱信息, 但其空间分辨率较低, 单个像元

内通常包含有多种植被的光谱信息, 更容易忽略空间

特征细节, 增加误分类率[19-21]。另外, AlexNet 模型对

不同遥感数据源及不同应用的分类效果尚不具备普

适性, 基于高光谱遥感影像利用 AlexNet 模型开展滨

海湿地植被分类研究鲜有报道。为丰富高光谱遥感技

术在滨海湿地植被分类中的应用理论与方法, 以江苏

盐城国家级珍禽自然保护区的核心区为研究区 , 将

ZY-1 02D 高光谱影像与 Sentinel-2 高空间分辨率遥感
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进行 Brovey 影像融合, 搭建 AlexNet 卷积神经网络模

型分别提取 ZY-1 02D 高光谱影像和 Brovey 融合遥感

影像的滨海湿地植被分类信息 , 并与 SVM、RF、

BPNN 的植被分类精度进行比较分析, 得到更为精准

的滨海湿地植被分类空间分布, 为开展湿地植被资源

的调查和动态监测提供了强有力的技术支撑。 

1  数据和方法 

1.1  研究区概况 

江苏盐城国家级珍禽自然保护区坐落于盐城市中

部滨海地段, 东临黄海, 地理坐标为: 119°53′45″E—

121°18′12″E, 32°48′47″N—34°29′28″N 之间, 是我国

迄今为止最大的滨海湿地保护区[17]。研究区(图 1)北

起射阳县新洋港口, 南至到大丰区斗龙港口。研究区

内生态资源丰富 , 多种植被交错生长分布复杂 , 主

要生长的植被类型包括互花米草、芦苇、碱蓬和茅

草等[17]。自 20 世纪 80 年代互花米草被引种以来, 其

大肆繁殖侵占了本土植被的生长空间, 严重影响保

护区内植被资源的空间分布格局, 因此对滨海湿地

植被资源采取动态监测刻不容缓。 

 

图 1  研究区位置 

Fig. 1  Location of the study area 

 

1.2  遥感数据获取与预处理 

本文选用 2021 年 7 月 10 日空间分辨率为 30 m

的 ZY-1 02D 高光谱卫星遥感影像和同时相空间分辨

率为 10 m 的 Sentinel-2 遥感影像作为数据源。ZY-1 

02D 卫星搭载的高光谱相机载荷的光谱范围为 0.40~ 

2.50 μm, 共 166 个谱段, 光谱分辨率在可见光至近

红外范围内为 10 nm, 在短波红外范围内为 20 nm。

对原始影像进行投影变换、辐射校正、大气校正、

Brovey 影像融合和影像裁剪等预处理。 

1.2.1  空谱融合 

Gram-Schmidt、主成分变化等融合方法获得的影

像兼具高光谱和高空间分辨率的特点, 导致数据量剧

增, 容易出现维度崩坏现象, 所以采用 Brovey 融合算

法实现空谱融合, 该算法在提升遥感影像空间分辨率

的同时, 减少数据量, 较好保持高光谱影像原有的光

谱信息[22]。其基本思想是先采取归一化的方式处理低

空间分辨率影像中选定的三个波段, 然后将归一化处

理的波段分别与高分辨率的全色影像进行乘积运算得

到新的三个成分[23]。由于 Brovey 融合方法是对高光谱

图像和高分辨率数据进行彩色合成, 需要最大程度上

保持图像的颜色特征, 且植被在 450 nm 蓝波段(B)、

540 nm 绿波段(G)和 650 nm 红波段(R)的反响最大, 所

以选取 ZY-1 02D 高光谱影像中的真彩色合成波段(R: 

band29、G: band19、B: band10)与 Sentinel-2 高分辨率

影像中的近红外波段(band8)进行融合。 

1.2.2  训练样本及可分离性分析 

通过实地调研 , 并参考已有的盐城滨海湿地植

被分类成果 [5, 24-26], 研究区的植物类型主要为互花

米草、芦苇、碱蓬和茅草。利用 Sentinel-2 高分辨率

遥感影像结合实地考察选取可分离度较高的训练样

本。训练样本的可分离度采用 Jefferies-Matusita(JM)

系数来判断, 当系数大于 1.8 时, 代表各类别训练样

本的可分离度达标, JM 系数值越接近 2, 样本的可分

离度就越高[13]。经统计, 高光谱遥感影像和 Brovey

融合影像的训练样本的可分离度结果都在 1.85~2.00

之间, 各类别样本的可分离性较好。深度学习所需的

训练样本影像利用 Matlab 软件进行随机变换扩增, 

最终得到训练样本影像和验证样本影像总计 40 000

张, 其中每类地物的训练样本影像 6 000 张, 验证样

本影像 2 000 张。 

1.3   AlexNet 卷积神经网络 
1.3.1  模型结构 

经多次比对实验, 拟采用 AlexNet 模型。该模型

初始化时共有 25 层, 连接数为 24, 学习深度为 8。

如图 2 所示, 该模型的主体结构由 5 个卷积层(Conv)

和 3 个全连接层(Fc)搭建而成。Conv 层的作用是利

用卷积核提取输入的不同特征, 并输出特征图传递

给下一层。Conv 层运算公式:  

 1n n m n n nP f p M V    ,       (1) 

其中: Pn 为第 n 层的特征图; f 为非线性激活函数; Mn

为第 n 层卷积核矩阵; Vn 为第 n 层的偏移向量。 
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图 2  AlexNet 模型主体结构 

Fig. 2  Main structure of the AlexNet model 

 
AlexNet 模型通过在 Conv 层和 Fc 层之间插入 7

个 ReLU 激活函数(公式 2)来加快模型训练时的收敛

速度, 并且有效防止了过拟合现象的出现。 

   ReLU Max 0,x x ,           (2) 

其中, x 为上一个 Conv 层的运算结果。 

AlexNet 模型添加了 2 个归一化层(Norm)对经过

ReLU 激活函数处理后的部分特征进行归一化, 本质

上是一个平滑激活函数。同时, Norm 层的归一化操

作还可以将所得结果再次输入到模型中, 从而进一

步提取到影像的深度特征[27]。公式如下:  

 
   2min N 1, / 2

, , ,max ,

c

0 / 2
i ni i i

x y x y x yj i n
b a k b a 

 
  
   ,  (3) 

其中, 常量 k、N、b 和 c 为已知参数, k=2, N=5, b=10–4, 

c=0.75; ,
i
x ya 表示经过 ReLU 激活函数处理的坐标(x, y)

处第 i 次卷积操作的结果; n 为(x, y)处第 n 次卷积操作。 

池化层(Pool)的应用在不改变特征的尺度同时 , 

对特征进行降维从而有效减少网络训练过程中出现

的过拟合现象。Pool 层运算公式:  

 1Subn nP p  ,             (4) 

其中, Sub 表示下采样。 

Fc 层是起到分类的作用, 它通过将 Conv 层、Pool

层和 ReLU 激活函数等操作学到的特征重组传送至最

后的分类结果。 

此外, Fc 层后的随机失活层(Dropout)会随机使

一些神经节点失活, 让模型丢弃部分冗余特征从而

减少模型训练过程中出现的过拟合现象[20]。 

1.3.2  训练环境及相关参数 

研究采用的计算机处理器型号为 AMD R7-5800H 

with Radeon Graphics 3.20 GHz, 运行内存 16GB, 显卡

型号为 NVIDIA GeForce RTX 3060, 显卡内存 6GB; 软

件采用 Matlab2021b。  

使用 Matlab 软件搭建 AlexNet 模型, 训练模型的

求解器采用 Sgdm, 共训练 10 轮, 批尺寸为 128, 学习

率为 0.01, 并采用随机镜像翻转、水平旋转和放大缩 

小等方法对训练样本进行增强, 训练准确率变化见图

3。训练准确率在第八轮训练时已趋于稳定, 此时网络

能够从样本中学习到的特征已经达到饱和状态。 

 

图 3  准确率变化曲线 

Fig. 3  Variation curve of accuracy 

 

1.4  分类精度评价方法 
利用 ArcGIS 软件在研究区内随机生成 500 个采样

点用于精度验证。精度验证因子包括总体精度(OA, 

Overall Accuracy)、Kappa 系数、各类别的用户精度(UA, 

User Accuracy)和制图精度(PA, Producer Accuracy)[13]。

通过这些因子对 SVM、RF、BPNN 和 AlexNet 卷积神

经网络的分类精度进行对比。 

总体精度计算公式如下:  



 

4 海洋科学  / 2023 年  / 第 47 卷  / 第 7 期 

OA
TP TN

TP TN FP FN




  
,        (5) 

其中, TP 为真正类; TN 为真负类; FP 为假正类; FN

为假负类。 

Kappa 系数的计算结果值通常位于 0 到 1 之间, 

数值越大植被的分类精度越高, 表达公式如下:  
OA

Kappa
1

e

e

P

P





,            (6) 

其中, Pe 计算公式如下:  

       
 2

* *
e

TP FN TP FP FP TN FN TN
P

TP FP TN FN

    


  
,(7) 

用户精度和制图精度分别用来评价各类别的错

分和漏分现象。UA、PA 计算方法如公式(8)、(9):  

UA 1 fP

P
  ,              (8) 

PA 1 lP

P
  ,               (9) 

其中, P 为某类别的总像元数; Pf 为错分像元数; Pi 为

漏分像元数。 

2  结果与分析 

2.1  滨海湿地植被分类结果 

利用 SVM、RF、BPNN 和 AlexNet 四种算法对

ZY-1 02D 高光谱影像和 Brovey 融合影像进行滨海湿

地植被分类(基于 ZY-1 02D 高光谱影像分类结果分别

记为 H_SVM、H_RF、H_BPNN、H_AlexNet; 基于

Brovey 融合影像的分类结果分别记为 B_SVM、B_RF、

B_BPNN、B_AlexNet)。SVM 算法的核函数采用径向

基(RBF)[6, 28-29], 惩罚参数为 100, Gamma 系数为 0.33; 

RF 算法的选择树数量为 100, 特征数量采用平方根的

方法[30-32]; BPNN 算法的学习率为 0.01, 均方根误差为 

0.001, 训练迭代次数为 20 000 次[15, 33]。得到初步分类

结果后, 经主次分析、聚类分析和分类结果聚合等分类

后处理获得盐城滨海湿地植被分类的空间分布, 其中

基于 ZY-1 02D 高光谱影像的植被分类结果如图 4a-d

所示, 基于 Brovey 融合影像的植被分类结果如图 5a-d

所示, 局部可视化分类结果如图 6。 

　 

图 4  基于 ZY-1 02D 高光谱影像分类结果图 

Fig. 4  Classification results based on ZY-1 02D hyperspectral image 
a: H_SVM; b: H_RF; c: H_BPNN; d: H_AlexNet 
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图 5  基于 Brovey 融合影像分类结果图 

Fig. 5  Classification results based on Brovey fusion image 
a: B_SVM; b: B_RF; c: B_BPNN; d: B_AlexNet 

 

图 6  局部可视化分类结果图 

Fig. 6  Locally visualized classification results 
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2.2  分类精度评价分析 
利用目视解译结合实地考察选取的验证样本对

ZY-1 02D 高光谱影像和 Brovey 融合影像的植被分类

结果计算混淆矩阵(表 1~8), 评价植被分类精度。 
 

表 1  基于 H_SVM 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 1  Vegetation classification confusion matrix based on H_SVM 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 80.58 33.33 10.41 5.88 1.37 80.58 62.88 

碱蓬 2.91 20.29 0.00 0.00 0.00 20.29 82.35 

芦苇 0.91 30.43 84.16 2.94 5.84 84.16 86.51 

茅草 9.71 8.70 3.17 79.41 2.74 79.41 51.92 

其他 3.88 7.25 2.26 11.76 90.41 90.41 78.57 

OA 75.20 

Kappa 65.52 
 

表 2  基于 H_RF 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 2  Vegetation classification confusion matrix based on H_RF 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 78.64 33.33 21.72 2.94 2.74 78.64 52.26 

碱蓬 2.91 30.43 0.45 0.00 0.00 30.43 84.00 

芦苇 0.00 2.90 67.87 0.00 5.48 67.87 96.15 

茅草 14.56 10.14 2.71 64.71 1.37 64.71 43.14 

其他 3.88 23.19 7.24 32.35 90.41 90.41 58.41 

OA 68.00 

Kappa 57.41 
 

表 3  基于 H_BPNN 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 3  Vegetation classification confusion matrix based on H_BPNN 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 76.70 28.99 10.41 0.00 2.74 76.70 63.71 

碱蓬 2.91 34.78 0.45 0.00 1.37 34.78 82.76 

芦苇 0.97 8.70 81.00 2.94 1.37 81.00 95.21 

茅草 16.50 14.49 4.98 91.18 2.74 91.18 43.66 

其他 2.91 13.04 3.17 5.88 91.78 91.78 76.14 

OA 76.00 
Kappa 67.54 
 

表 4  基于 H_AlexNet 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 4  Vegetation classification confusion matrix based on H_AlexNet 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 76.70 36.23 10.86 0.00 0.00 76.70 61.72 

碱蓬 4.85 26.09 0.45 0.00 0.00 26.09 75.00 

芦苇 2.91 13.04 85.07 5.88 2.74 85.07 92.16 

茅草 13.59 10.14 0.90 85.29 1.37 85.29 54.72 

其他 1.94 14.49 2.71 8.82 95.89 95.89 76.92 

OA 76.80 
Kappa 68.07 
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表 5  基于 B_SVM 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 5  Vegetation classification confusion matrix based on B_SVM 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 83.50 34.78 4.98 11.76 1.37 83.50 68.25 

碱蓬 3.88 47.83 2.26 0.00 0.00 47.83 78.57 

芦苇 5.83 4.35 86.88 2.94 1.37 86.88 94.58 

茅草 3.88 0.00 1.81 85.29 0.00 85.29 78.38 

其他 2.91 13.04 4.07 0.00 97.26 97.26 77.17 

OA 82.20 

Kappa 75.45 

 
表 6  基于 B_RF 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 6  Vegetation classification confusion matrix based on B_RF 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 84.47 33.33 7.24 2.94 2.74 84.47 67.44 

碱蓬 2.91 47.83 1.36 0.00 0.00 47.83 84.62 

芦苇 1.94 5.80 86.88 2.94 0.00 86.88 96.48 

茅草 7.77 0.00 0.90 94.12 1.37 94.12 74.42 

其他 2.91 13.04 3.62 0.00 95.89 95.89 77.78 

OA 82.80 

Kappa 76.38 

 
表 7  基于 B_BPNN 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 7  Vegetation classification confusion matrix based on B_BPNN 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 85.44 34.78 2.71 5.88 1.37 85.44 72.73 

碱蓬 0.97 52.17 1.36 0.00 0.00 52.17 90.00 

芦苇 6.80 7.25 94.12 2.94 4.11 94.12 92.86 

茅草 5.83 0.00 0.45 91.18 2.74 91.18 77.50 

其他 0.97 5.80 1.36 0.00 91.78 91.78 89.33 

OA 86.00 

Kappa 80.39 

 
表 8  基于 B_AlexNet 的植被分类混淆矩阵 
Tab. 8  Vegetation classification confusion matrix based on B_AlexNet 

百分比(%) 

类别 互花米草 碱蓬 芦苇 茅草 其他 PA UA 

互花米草 85.44 4.90 1.81 14.71 2.74 85.44 87.13 

碱蓬 8.74 90.65 0.90 0.00 4.11 90.65 82.50 

芦苇 5.83 4.45 95.93 0.00 0.00 95.93 96.80 

茅草 0.00 0.00 1.36 85.29 1.37 85.29 87.88 

其他 0.00 0.00 0.00 0.00 91.78 91.78 100.00 

OA 92.40 

Kappa 89.42 
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从表 1~4 可以看出: 基于 ZY-1 02D 高光谱影像

的四种算法分类精度最高的是 H_AlexNet, 总体精

度为 76.80%, Kappa 系数为 68.07%; H_SVM 的总体

精度为 75.20%, Kappa 系数为 65.52%; H_RF 的总体

精度为 68.00%, Kappa 系数为 57.41%; H_BPNN 的分

类效果次于 H_AlexNet, 但是优于 H_RF 和 H_SVM, 

总体精度为 76.00%, Kappa 系数为 67.54%。从分类

精度提升方面来看, H_AlexNet 较 H_SVM 的总体精

度提高了 1.60%, Kappa 系数提高了 2.55%; 与 H_RF

相 比 , 总 体 精 度 提 高 了 8.80%, Kappa 系 数 提 高

10.66%, 分类精度提升最大; 与 H_BPNN 相比, 总

体精度提高了 0.8%, Kappa 系数提高了 0.53%。    

由表 1~4 和图 4a-d 可知 : H_SVM、H_RF、

H_BPNN 和 H_AlexNet 对芦苇的分类效果较为良好, 

但是对碱蓬的分类效果都很差, 主要漏分为互花米

草和芦苇 ; 在四种算法的混淆矩阵中 , 互花米草和

茅草的用户精度都远低于制图精度, 互花米草主要

错分为芦苇和碱蓬, 茅草主要错分为互花米草和碱

蓬; H_AlexNet 的分类精度较其他三种算法相差不大, 

仅对其他地物分类效果有所提升, 在对湿地植被分

类时仍会出现许多错分现象。 

结合表 1~8 和图 4a-d、5a-d 可知: 在进行 Brovey

融合之后, 四种算法的分类精度均有较大提升。分类

精 度 最 高 的 是 B_AlexNet, 总 体 精 度 为 92.40%, 

Kappa 系数为 89.42%, 相比 H_AlexNet 的总体精度

高 15.60%, Kappa 系数提高 21.35%; B_SVM 的总体

精度为 82.20%, Kappa 系数为 75.45%, 相比 H_SVM

的总体精度高 7.00%, Kappa 系数提高 9.93%; B_RF

的总体精度为 82.80%, Kappa 系数为 76.38%, 相比

H_RF 的总体精度高 14.80%, Kappa 系数提高 18.97%; 

B_BPNN 的 总 体 精 度 为 86.00%, Kappa 系 数 为

80.39%, 相比 H_BPNN 的总体精度高 10.00%, Kappa

系数提高 12.85%。B_AlexNet 在芦苇、互花米草、

碱蓬和茅草的提取效果上相比其他七种分类结果都

有很大幅度的提升 , 有效地减少了错误分类 , 四种

植被的用户精度和制图精度均在 85%以上。 

从图 6 中可见: 在融合前, 由于高光谱影像分辨

率较低 , 缺乏大量的纹理特征 , 且七月份的芦苇和

互花米草的光谱特征较为相似, 四种算法对于这两

种植被都出现了错分、漏分的现象; 在进行 Brovey

融合后, 影像加入的纹理特征使芦苇和互花米草的

区分效果得到提升, 种间分类结果的边界更加完整

平滑。但是 B_SVM、B_RF 和 B_BPNN 算法在分类

完成后会出现些许“椒盐”现象, 而 B_AelxNet 可以

将卷积层和池化层提取到的局部特征通过全连接层

进行整合, 消除传统算法产生的“椒盐”现象。基于

Brovey 融合影像的四种算法对茅草的分类结果都有

很大改善, 但是 B_SVM、B_RF 和 B_BPNN 对碱蓬

的分类精度仍然很差, 制图精度远均低于用户精度, 

主要漏分为互花米草。这主要是由于 Brovey 融合算

法只能选取三个波段进行融合, 对波段的选择限制较

大, 虽然提高了影像的空间分辨率, 但也使得光谱信

息损失量较大, 造成融合影像中碱蓬和互花米草生长

区域的光谱与空间存在失真问题。反观 B_AlexNet, 

利用卷积层将空谱融合影像的空间细节特征和光谱

特征相结合, 将提取的特征不断叠加为深度特征并

反复训练学习, 收敛速度、分类速度和网络模型结构

较其他三种算法更快更稳定, 能够更好地区分碱蓬

和互花米草。B_AlexNet 在分类结果上也比其他算法

的分类结果更符合研究区的实际植被分布。 

3  结论 

本文以江苏盐城国家级珍禽自然保护区的核心

区 为研究 区 , 基于 ZY-1 02D 高光 谱遥 感影像 和

Sentinel-2 高空间分辨率遥感影像结合空谱融合技术, 

采用 SVM、RF、BPNN 和 AlexNet 四种算法开展滨

海湿地植被分类算法研究。通过以上研究, 得到以下

结论:  

(1)对影像进行 Brovey 融合后, 影像在最大化保

持了原有光谱特征的同时, 大大提高了空间细节特

征。AlexNet、SVM、RF 和 BPNN 的总体精度分别

提高 15.60%、7.00%、14.80%和 10.00%, Kappa 系数

提高 21.35%、9.93%、18.97%、12.85%; 使用 AlexNet

卷 积 神经 网络 的 植被 分类 精 度最 高 , 总 体 精 度为

92.40%, Kappa 系数为 89.42%; 分类精度从高到低依

次为 AlexNet 卷积神经网络、BP 神经网络、支持向

量机、随机森林。 

(2)基于空谱融合的 AlexNet 算法进行的植被分

类 , 大大改善了互花米草和茅草错分的现象 , 在一

定程度上减少了碱蓬的漏分现象, 同时还保持了芦

苇的分类效果, 有效解决了高光谱遥感影像在滨海

湿地植被分类应用中精度较低的问题。 

此次研究是基于空谱融合与 AlexNet 算法的滨

海湿地植被分类研究, 空谱融合技术采用 Brovey 影

像融合算法, 由于 Brovey 影像融合技术易受波段限

制 , 存在光谱与空间失真的问题 , 未来可以考虑采
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用成分替换法与神经网络相结合的算法提高融合影

像的质量 , 并配合其他深度学习网络模型 , 进一步

提高盐城滨海湿地的植被分类精度。 
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Abstract: The spatial structure information of ZY-1 02D hyperspectral remote sensing image loses a lot, which 

seriously affects its accuracy in coastal wetland vegetation classification. This paper proposed the application of 

Brovey fuse ZY-1 02D hyperspectral image with that of Sentinel-2 at a spatial resolution of 10 m and classified the 

coastal wetland vegetation of ZY-1 02D hyperspectral and Brovey fusion images by building an AlexNet convolu-

tion neural network. The accuracy of the classification algorithm was compared with that of the support vector ma-

chine, random forest, and back propagation neural network. The results showed that after the Brovey fusion, the 

overall accuracy of vegetation classification of AlexNet, support vector machine, random forest, and back propaga-

tion neural network was improved by 15.60%, 7.00%, 14.80%, and 10.00%, respectively, and the Kappa coefficient 

was improved by 21.35%, 9.93%, 18.97%, and 12.85%, respectively. The accuracy of vegetation classification 

based on Brovey fusion and AlexNet was the highest, with an overall accuracy of 92.40% and a Kappa coefficient 

of 89.42%. Space spectrum fusion and AlexNet convolution neural network effectively resolved the limitations of 

low accuracy of hyperspectral remote sensing image in the application of coastal wetland vegetation classification 

and provided technology and method support for the dynamic monitoring of coastal wetland vegetation resources. 
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