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基于 U-Net模型的多时相 Sentinel-
2A/B影像林分类型分类

杨    丹，李崇贵*，李    斌
(西安科技大学测绘科学与技术学院，陕西 西安 710054)

摘要：[目的 ] 基于多时相 Sentinel-2A/B影像，探究深度学习模型在森林植被上的分类效果。[方法 ] 以黑龙

江省孟家岗林场为研究区，以多时相 Sentinel-2A/B影像、数字高程模型（DEM）为数据源，通过各森林类别

的 JM距离，确定最佳单一时相。同时，构建多时相植被指数及红边指数特征（DVI、mNDVI、CIred-edge、

NDre1）。采用支持向量机和优化的 U-Net模型分别对单一时相 + DEM和单一时相 + DEM + 多时相植被指数

两种方案进行分类实验。[结果 ]（1）在单一时相 + DEM基础上，加入多时相植被指数后，U-Net模型精度

为 77.87%，比单一时相 + DEM精度高 6.67%；（2）U-Net模型的总体精度明显优于支持向量机，并且分类

效果更好。同时，深度学习 U-Net模型能够避免“椒盐”现象，分类结果更细腻。[结论 ] 基于多时相 Sentinel-

2A/B影像，构建植被指数及红边指数时序特征，同时采用 U-Net模型在一定程度上能够提高林分类型分类精度。
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传统的森林资源调查成本高、难度大、精度

低，难以满足林业的可持续发展[1]。近年来，航天

遥感技术的不断发展，获取大尺度、高时效以及高

分辨率影像的能力也逐步增强，为森林类型识别提

供了新的机遇[2]。目前，学者们结合多种数据源，

采用 MODIS数据、Landsat系列数据、Sentinel-
1/2以及高分数据等对植被进行分类，均表现出不

同的优势。其中，哨兵数据具有较高的空间分辨

率，以及丰富的光谱信息，同时红边波段对植被具

有较强的敏感性。因此，本研究选取哨兵数据进行

植被分类。由于植被存在同谱异物等现象，仅依靠

单一时相进行森林分类难以取得较好的效果。有学

者发现根据森林植被物候特性，并且构建多时相植

被指数以及红边指数，能够提高分类精度 [3-7]。

Agarwal、温一博、刘瑞清等[5, 8- 9] 采用多时相的遥

感影像，结合植被物候特性，大大提高了植被之间

的可分性。目前，分类方法层出不穷，从目视解译

到智能提取，再到深度学习，为遥感植被分类提供

了广阔的空间[10]。有学者将深度学习的方法引入遥

感领域，探究其适用性。该方法通过训练能够自动

学习更高维的特征，获得更准确的结果。其中，

由 Long等 [11] 在 2015年提出的全卷积神经网络

（FCN），可以进行语义分割，从而实现像素级分

类。基于此，专家学者们开发出一系列深度学习模

型（U-Net、DeepLab以及 SegNet等）。同时，

对模型进行不同程度的改进，使其在遥感分类中得

到广泛应用[12-15]。Marggiori E等[16] 将 FCN应用到

遥感影像识别中，取得较好的效果；Guangsheng
Chen等 [17] 基于 DeepLab V3对高分辨率影像分

类，其在边界以及小目标表现良好；Cao K等 [18]

基于机载高分辨率影像，提出一种深度学习 Res-
UNet模型进行树种分类，结果取得较高的分类精

度；许慧敏、孙晓敏等 [19-20] 采用 U-Net方法对遥

感影像进行分类，其精度高于 SVM和 CNN；王雅
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慧等 [21] 基于高分辨率遥感影像对森林植被分类，

并加入 NDVI波段，采用优化后的深度学习模型进

行训练学习，结果表明该模型加入 NDVI的分类精

度高于未加入时精度，同时该模型精度高于 SVM
和 RF。因此，基于 U-Net模型进行森林植被分

类，能够有效提高分类精度，具有一定的研究意

义。但是，目前基于 U-Net模型的植被分类研究

仅采用了单时相影像，未根据植被物候信息结合多

时相影像进行研究。本研究以孟家岗林场为研究

区，以多时相哨兵影像和 DEM为数据源，通过计

算各类别的可分性确定最佳单一时相；同时构建植

被指数以及红边指数时间序列，分析能够有效区分

植被的特征，并将 DEM作为辅助信息参与分类，

分别采用支持向量机和优化后的 U-Net模型对单

一时相 + DEM和单一时相 + DEM + 多时相植被

指数两种方案进行林分类型分类，为后续森林资源

调查及监测提供相应的技术手段。 

1　 研究区与数据源
 

1.1    研究区概况

黑龙江省孟家岗林场位于桦南县东北部，其地

理坐标为 130°32′42″～130°52′36″ E，46°20′16″～
46°30′50″ N（图 1）。该林场是以经营落叶松树种

为主的人工林基地，总面积约 16 733 hm2，林场

经营面积为 16 274 hm2，主要树种有落叶松（Larix
gmelinii  (Rupr.)  Kuzen.）、 樟 子 松 （ Pinus
sylvestris  var.  mongolica  Litv.）、 红 松 （ Pinus
koraiensis Sieb. et Zucc.）等。地貌总体表现为东

北高，西南低，最高海拔为 575 m，最低海拔为

170 m，平均海拔为 250 m。气候条件为东亚大陆

性季风气候，冬长夏短，最高气温为 35.6 ℃，最

低气温−34.7 ℃，年平均气温 2.7 ℃，年平均降水

量 550 mm。 

1.2    数据来源与预处理

采用的 Sentinel-2A/B遥感影像来自欧洲航天

局（ESA）官方网站，结合林场内植被生长特点，

选取了成像日期为 5—11月份之间的 4景影像，

其 中 2017-05-30、 2017-07-22、 2017-10-30为

Sentinel-2A影像、2018-09-20为 Sentinel-2B影

像，研究区云量为 0。采用 ESA提供的 SNAP软

件中大气校正模块 Sen2Cor对影像进行大气校

正，并在 SNAP中对其重采样为 10 m，转为 ENVI
格式，在 ENVI中采用 Layer stacking工具将各波

段进行合成得到多波段文件。

由于林场地形起伏影响，导致影像中存在山体

阴影，不能准确反映植被情况。同时，植被的生长

与海拔也有一定的关系。因此，将 DEM作为辅助

信息参与到分类中，以此提高分类精度。其中

DEM数据来自地理空间数据云，数据集为 ASTER
GDEM 30M 分辨率数字高程数据，下载覆盖研究

区的地形数据（ASTGTM_N46E130），并进行裁

剪，将其重采样为 10 m。

采用的辅助数据有孟家岗林场矢量边界，

2014年森林资源二类调查数据以及 2017年实地

补充调查数据。其中实地调查样地共有 374个，

采用 GPS单点定位方式，并记录树种组成、龄

组、胸径等属性信息。根据获取的影像以及实地调

查数据对比，由于植被生长周期较长，变化幅度

小，一定程度上可以忽略不同时期数据对实验的影

响。对林场内林分类型进行划分，主要分为落叶

松、樟子松、阔叶林、针阔混交林、其他（耕地/
农作物等）。

根据样本数据中的属性字段制作深度学习标

签，部分标签如图 2所示。在 ArcGIS Pro2.3中制
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图 1    研究区 9月 20日影像

Fig. 1    Image of the study area on September 20
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图 2    部分影像及标签

Fig. 2    Some images and labels
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作深度学习样本，采用滑动窗口的采样方式将影像

及标签裁剪为 256*256大小的像元。同时，对于

样本不均衡的情况，适当进行过采样或者欠采样。

在训练模型之前，将样本数据按照 6∶2.5∶1.5的

方式划分为训练集、验证集和测试集，各数据集之

间应保持独立、不重叠，同时应具有相似的分布，

其中 845张影像用于训练模型；352张影像用于验

证，从而训练超参数；200张影像用于测试模型

精度。 

2　 研究方法

首先对 4景不同时相的 Sentinel-2A/B影像，

计算各类别样本之间的 JM距离，选取可分性最高

的时相，并加入 DEM，采用优化后的 U-Net模型

对森林植被进行分类。之后，构建植被指数及红边

指数时序曲线，选取有利于区分各类别的指数特

征。同时采用支持向量机和 U-Net模型对比单一

时相 + DEM和单一时相 + DEM + 多时相植被指

数及红边指数两种方案的分类精度。 

2.1    JM距离

JM距离（Jeffries-Matusita distance）一般定

义为 2个光谱类别之间的平均距离，能够定量衡量

类别之间的可分离度，取值范围在 0～2之间，越

接近 2，表示样本的可分性好[22]。本研究采用 JM
距离计算各时相样本类别之间的可分离性，从而得

出分类的最佳单一时相或波段。计算公式为：

Jij = 2(1 − e−Bij ) (1)

其中，Bij =
1
8
(mi −mj)T{Ci+Cj

2 }−1 (mi +mj)+
1/2ln ⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩∣(Ci + Cj)/2∣∣CiCj∣1/2

⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭
(2)

mi、mj、Ci、Cj式 (2)中： 分别表示 2个不同

的光谱类别的均值和方差。 

2.2    植被指数及红边指数

差值植被指数（DVI）能够反映植被覆盖度变

化情况，其公式为：

IDVI = B8 − B4 (3)

红边归一化植被指数（mNDVI）是基于 NDVI
改进的指数，它对叶冠变化、衰老非常灵敏，一般

用于森林监测等[23]，其公式为：

ImNDVI = (B7 − B4)/(B7 + B4) (4)

红边叶绿素指数（CIred-edge）能够估测出植

被中的叶绿素含量[24]，其公式为：

ICIre = B7/B5 − 1 (5)

归一化差值红边指数（NDre1）能够反映叶片

色素变化并监测叶片衰老[24]，其公式为：

INDre1 = (B6 − B5)/(B6 + B5) (6)

B4 B5 B6 B7 B8式（3）～（6）中： 、 、 、 、 分

别为红光、红边 1、红边 2、红边 3、近红外波段

的反射率。 

2.3    U-Net模型

U-Net网络是 2015年由 Olaf Ronneberger等
人[25] 基于 FCN提出的一种新型的语义分割网络结

构，最早应用于医学图像分割，能够在少量样本的

情况下达到相对精确的分割结果。它是一种典型的

编码解码结构（encoder-decoder）。编码过程主

要进行下采样，实现特征提取，解码过程主要是进

行上采样，还原像素尺寸，同时精准定位分割位置。

如图 3所示，可以看出该网络结构呈现 U型

对称结构，左半部分为压缩路径，每一层都由两

个 3*3的卷积层以及步长为 2的最大池化层组成。

最大池化层在进行下采样时，使得尺寸缩小一半，

通道数增加为原来的 2倍。右半部分为扩展路径，

每一层都是与横向连接的下采样进行拼接，再进行

两次 2*2的反卷积操作。最后一层为分类层，进

行 1*1卷积操作，同时将特征图映射到类别数量，

使用 softmax函数得到各类别的概率。
  

输入影像

扩展路径

3*3卷积操作
复制和裁剪
2*2平均池化
2*2反卷积操作
1*1卷积操作

压缩路径

标签

图 3    U-Net网络结构
Fig. 3    U-Net network structure

 

本研究是基于 Tensorflow2.0 + Keras框架进

行的，实验配置为 Intel(R)  Core(TM)  i5-3230M
CPU  @  2.60GHz，NVIDIA  GeForce  GT  740M。

由于原始的 U-Net网络参数过多，导致训练过程

耗费大量的内存和时间，硬件条件要求非常高，因
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此，对 U-Net模型进行优化，减少了一部分卷积

核数量，并且在卷积层后加入 Batch Normalization
正则化，从而降低权重影响，避免过拟合。在训练

过程中，采用 Adam算法进行训练，其学习率设

定为 0.001，损失函数为 categorical_crossentropy。 

2.4    支持向量机

支持向量机（SVM）是在满足线性可分的条

件下，根据其最优分类超平面提出的，它主要是通

过定义适当的核函数将输入空间变换为高维空间，

从而在高维空间内求解最优线性分类面。本次实验

采用的核函数为径向基核函数。 

2.5    精度评价指标

通过混淆矩阵计算总体精度和 Kappa系数，

对森林植被分类精度进行评价。结合实地调查数据

以及二类数据，将样本和像元建立对应关系，最终

获取了 69 327个像元计算混淆矩阵精度，其中阔

叶林共 22 373个，落叶松共 8 224个，樟子松共

8 414个，针阔混交林 13 410个，其他共 16 906
个。将其作为验证样本，对分类结果进行评定，并

比较其精度。 

3　 结果与分析
 

3.1    根据 JM距离选取最佳单一时相

首先对 4景不同时相的哨兵影像，计算各类别

之间的 JM距离，最终得出 10月 30日的 JM距离

较其他时相大，各类别可分性较其他时相好。因

此，选取 10月 30日影像并以 DEM作为辅助信

息，分别采用 U-Net模型和支持向量机方法对森

林植被进行分类。 

3.2    多时相植被指数及红边指数

经过前人研究以及大量实验进行分析，最终选

取差值植被指数（EVI）、红边归一化植被指数

（mNDVI）、红边叶绿素指数（CIred-edge）、

归一化差值红边指数（NDre1）。
如图 4所示，阔叶林在夏季具有较大的 DVI

值；樟子松随时间的变化范围较小，主要是由于该

树种四季常绿，与其他类别有着较明显的差异，

7月 22日影像中，樟子松能够与其他类别区分；

落叶松和针阔混交林趋势类似，仅表现出较小的差

异，各时相不易区分。因此，可以选取 7月 22日

的差值植被指数（DVI722），有利于区分樟子松与

阔叶林和针阔混交林。

图 5为各森林类别 mNDVI随时间变化情况，

可以看出森林各类别趋势相似，差异较小，对于

5月 30日影像，阔叶林开始生长，与其他针叶树

种有较小差异。夏季阔叶林的值较其他类别高，秋

冬季节，其值逐渐减小，主要是由于阔叶树的覆盖

度降低，由于针阔混交林中可能包含常绿树种，其

值比阔叶树高一些，樟子松由于其属于常绿针叶乔

木，覆盖度变化相对较小。因此，可选取 5月 30
日、10月 30日的红边归一化植被指数（mNDVI530、
mNDVI1 030），能够将樟子松、阔叶林以及针阔混

交林区分开。
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图 5    红边归一化植被指数时序曲线
Fig. 5    Time series curve of mNDVI

 

图 6为 CIred-edge随时间变化曲线，可以看

出，对于 5月份和 10月份，由于处在植被生长初

期及末期，各森林类别的叶绿素含量非常低，对于

夏季，各类别均生长茂盛，其覆盖度及生物量达到

最高，相应的叶绿素含量也达到最大，但各类别之

间由于其内部机理不同，红边叶绿素指数也存在差

异，因此可以选取 7月 22日和 9月 20日的红边

叶绿素指数（CIred-edge722、CIred-edge920）来

区分各类别。

图 7为 NDre1随时间变化曲线，可以看出从
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春季到夏季，叶片色素含量呈上升趋势，并在夏季

达到最高，进入秋冬季节时，叶片色素含量逐渐下

降，叶片进入衰老阶段。同时，春季及秋冬季各类

别之间其叶片色素含量的不同，导致其 NDre1的

值也存在一定的差异。因此，选取 5月 30日、

7月 22日和 10月 30日的归一化差值红边指数

（NDre1530、NDre1920、NDre11 030）可以区分各

类别。
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图 7    归一化差值红边指数时序曲线
Fig. 7    Time series curve of NDre1

 

在单一时相的基础上，加入以上选取的特征指

数（DVI722、mNDVI530、mNDVI1 030、CIred-edge722、
CIred-edge930、NDre1530、NDre1920、NDre11 030），

计算各类别之间的 JM距离（见表 1）。可以看

出，单一时相 + DEM + 多时相植被指数及红边指

数之后，各类别的可分性较好。其中，JM距离越

大，可分性越好。 

3.3    U-Net及支持向量机分类

分别采用优化后的 U-Net模型及支持向量机

对单一时相 + DEM和单一时相 + DEM + 多时相

植被指数及红边指数两种方案进行分类，对比 U-
Net模型和支持向量机的分类精度，同时验证在单

一时相基础上加入多时相植被指数及红边指数，分

类精度是否提高。为了凸显本研究方案的可行性，

在单一时相基础上扩充其他时相影像原始波段（红

光波段、红边波段以及近红外波段）进行分类对比

实验。

对 U-Net方法进行训练时，将训练集和验证

集按批次输入到网络中，其中训练集进行训练，验

证集采用交叉验证的方法调整训练超参数，从而降

低泛化误差。直到训练集和验证集的 loss值趋于

稳定，模型训练结束。之后，采用训练好的模型对

测试集进行测试，最终计算得到分类精度如表 2。
由表 2可以看出，对于单时相影像 + DEM分

类时，U-Net模型的总体精度为 73.24%，Kappa
系数为 0.629 2；SVM分类的总体精度为 68.66%，

Kappa系数为 0.589 2；在单一时相 + DEM的基

础上，加入多时相植被指数及红边指数特征进行分

类时，U-Net模型精度为 77.87%，Kappa系数为

0.710 6；比 SVM分类精度高 6.67%。对于多时相

原始波段 + DEM，U-Net模型和 SVM分类的总体

精度分别为 74.14%和 70.28%。从中可以看出，

多时相影像分类精度明显高于单时相影像分类精

度；然而对于多时相原始波段和多时相植被指数

2种方案，加入多时相植被指数的分类精度更高，

可能是由于植被指数是通过对波段进行运算，能够

增强植被特征，从而使分类效果更好。对比方案

1和方案 2，加入多时相植被指数及红边指数特征
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图 6    红边叶绿素指数时序曲线

Fig. 6    Time series curve of CIred-ege
 

 

表 1    各类别之间的 JM距离

Table 1    JM distance between categories
林分类型
Forest type

JM距离
JM distance

樟子松-针阔混交林
Pinus sylvestris-Mixed broadleaf-conifer forest 1.814 3

落叶松-针阔混交林
Larix gmelinii-Mixed broadleaf-conifer forest 1.856 4

阔叶林-针阔混交林
Broad-leaved forest-Mixed broadleaf-conifer forest 1.862 0

阔叶林-落叶松
Broad-leaved forest-Larix gmelinii 1.975 6

阔叶林-樟子松
Broad-leaved forest-Pinus sylvestris 1.983 6

落叶松-其他
Larix gmelinii-Others 1.996 4

落叶松-樟子松
Larix gmelinii-Pinus sylvestris 1.998 9

其他-针阔混交林
Others-Mixed broadleaf-conifer forest 1.999 5

阔叶林-其他
Broad-leaved forest-Others 1.999 9

其他-樟子松
Others-Pinus sylvestris 1.999 9
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后，考虑了植被的物候特性，分类精度有很大的提

高。深度学习 U-Net模型能够学习影像内部丰富

的光谱和空间特征，并且挖掘深层信息，对比 U-
Net模型和 SVM的分类结果，深度学习 U-Net模
型均表现出较高的精度。

图 8为不同方案分类结果的混淆矩阵，图 9
为部分分类结果细节图。从中可以看出，传统的分

类方法 SVM存在“椒盐”噪声，并且分类边缘呈锯

齿状，而深度学习 U-Net方法在一定程度上能够

避免该现象，其分类结果更加细腻。同时，对比
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图 8    不同方案分类结果混淆矩阵

Fig. 8    Confusion matrix of classification results of different schemes
 

表 2    分类精度

  Table 2    Classification accuracy
分类方法

Classification
实验方案

Experimental scheme
总体精度

Overall accuracy/%
Kappa系数

Kappa coefficient

支持向量机
SVM

方案1：单一时相 + DEM
Scheme 1: mono-temporal images + DEM 68.66 0.589 2

方案2：单一时相 + DEM + 多时相植被指数及红边指数
Scheme 2: mono-temporal images + DEM + multi temporal
vegetation index and red edge index

71.20 0.625 0

方案3：多时相原始波段 + DEM
Scheme 3: multi-temporal raw bands + DEM 70.28 0.607 7

U-Net模型
U-Net Model

方案1：单一时相 + DEM
Scheme 1: mono-temporal images + DEM 73.24 0.629 2

方案2：单一时相 + DEM + 多时相植被指数及红边指数
Scheme 2: mono-temporal images + DEM + multi temporal
vegetation index and red edge index

77.87 0.710 6

方案3：多时相原始波段 + DEM
Scheme 3: multi-temporal raw bands + DEM 74.14 0.664 6
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图 9中的 (a)与 (b)、(c)与 (d)，均可以看出加入

多时相植被指数及红边指数特征之后，分类效果更

好，减少了像元混分错分的情况。结合图 8对比各

类别的分类情况，可以看出针阔混交林与其他类别

还存在较为严重的误分现象，主要是由于针阔混交

林中交错混合生长着其他林分类型，从而被误分到

落叶松、樟子松、阔叶林等类别中；落叶松和樟

子松之间的误分主要是由于光谱特征相似，而加入

多时相植被指数及红边指数后，对比图 8(a)(c)和
图 8(b)(d)可以看出落叶松和樟子松的误分现象大

大减小；同时混合像元也可能导致错分现象。综合

来看，U-Net模型的分类效果较传统的 SVM方法

更加细腻，错分情况也大大减小，同时避免了椒盐

噪声、边缘锯齿状等现象。 

4　 结论

基于多时相 Sentinel-2A/B影像以及数字高程

模型（DEM），根据各类别的 JM距离确定最佳单

一时相。同时，根据多时相植被指数及红边指数时

序曲线，选取有利于区分各类别的指数特征。根据

单一时相 + DEM和单一时相 + DEM + 多时相植

被指数特征 2种方案，分别采用支持向量机以及优

化的 U-Net模型对林分类型进行分类。研究结论

如下：

（1）通过构建多时相的植被指数及红边指数

（EVI、mNDVI、CIred-edge、NDre1）时序曲

线，结合植被物候特性，最终得出优选特征为：

DVI722、mNDVI530、mNDVI1 030、CIred-edge722、
CIred-edge930、NDre1530、NDre1920、NDre11 030。

将最佳单一时相与优选的植被指数特征进行组合，

采用 JM距离判断类别之间的可分性，其各类别之

间 JM距离均大于 1.8。因此，对优选特征进行组

合之后，样本可分性更好，能够在一定程度上提高

分类精度。

（2）采用深度学习 U-Net模型对林分类型分

类时，对比单一时相 + DEM和单一时相 + DEM +
多时相植被指数及红边指数两种方案的分类结果，

深度学习 U-Net模型能够挖掘影像数据更深层次

的特征，其总体精度均高于支持向量机方法。同

时，在单一时相的基础上加入多时相植被指数及红

边指数时，由于考虑了植被的物候特性，分类精度

远高于单一时相的精度。

（3）根据 U-Net模型和 SVM的分类结果

图，可以看出 U-Net模型的分类结果能够避免传

统方法中的“椒盐”现象，结果更加细腻，同时在一

定程度上减少了像元混分的情况。总体来说，深度

学习 U-Net模型能够有效的提高分类精度，并且

学习到影像丰富的深层特征，与传统的方法相比，

具有更高的适用性。
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Forest Type Classification Based on Multi-temporal Sentinel-
2A/B Imagery Using U-Net Model

YANG Dan, LI Chong-gui, LI Bin
(College of Geomatics, Xi’an University of Science and Technology, Xi’an　710054, Shaanxi, China)

Abstract: [Objective] To explore the classification effect of deep learning models on forest vegetation us-
ing  multi-temporal  Sentinel-2A/B  images.  [Method]  In  this  study,  based  on  the  multi-temporal  Sentinel-
2A/B images and Digital Elevation Model (DEM) in Mengjiagang Forest Farm in Heilongjiang Province, the
JM distance of each forest category was used to determine the best single-phase. The characteristics of
multi-temporal  vegetation  index  and  red  edge  index  (DVI,  mNDVI,  CIred-edge,  NDre1)  were  analyzed.
Support vector machine and optimized U-Net model were used to carry out classification experiments on
single-phase + DEM and single-phase + DEM + multi-temporal vegetation index respectively. [Result] (1)
On the  basis  of  single-phase  +  DEM,  when adding  multi-phase  vegetation  index,  the  accuracy  of  U-Net
model was 76.37%, which was 5.7% higher than that of single-phase + DEM; (2) The accuracy of U-Net
model was higher than that of support  vector machine. In addition, the deep learning U-Net model could
avoid the "salt and pepper" phenomenon, and the classification results were more delicate. [Conclusion]
Based on multi-temporal Sentinel-2A/B images, the vegetation index and red edge index time series char-
acteristics are constructed, and the U-Net model can improve the classification accuracy of forest types to
a certain extent.
Keywords: multi-temporal Sentinel-2A/B image; vegetation index; red edge index; U-Net model; support
vector machine; forest classification
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