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基于深度学习的水体生境图像分类与质量评价——以长三角一体化先行
启动区为例
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摘要：【目的】面对长三角一体化地区生态高质量修复与智能化监测的更高诉求，开展基于深度学习的

水体生境质量评价，旨在探索风景园林数字技术的前沿领域，为长三角一体化地区的水体生态修复与生

态绿色发展提供信息化与智能化的技术支撑。【方法】采用基于深度学习的图像分类方法，通过卷积神

经网络（convolutional neural networks, CNN）训练，实现大范围、大批量的水体生境卫星图像智能识别、

分类与评价。【结果】构建了长三角一体化先行启动区水体生境卫星图像数据集，训练了水体生境质量

评价深度学习模型，对研究范围内全域的水体生境进行了高精度、自动化的生境质量评价。【结论】深

度学习模型能够长时序、大范围地对水体生境进行质量评价，为水体生境的修复实践提供技术支撑，未

来可实现对长三角一体化示范区水体生境质量的跟踪监测。
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长三角一体化地区是典型的江南水网地

区之一，其间河渠水网交织、坑塘星罗棋布[1]。

水体作为江南水乡的生命线，其水生态系统

服务的提升至关重要。近年来，国家陆续出

台与河湖健康相关的政策、法规与指南，如

2020 年生态环境部制定的《河流水生态环境

质量监测与评价技术指南》[2]，明确提出从水

质、生境、生物多样性 3 个方面综合评价水

生态环境质量，着重强调生境质量评价的重

要性。

在 20 世纪 80 年代就有学者对河流生境

质量进行评价，最早提出的方法主要是对河

流物理生境进行定性描述，后续的研究基于

生态学视角在不同空间尺度上拓展了评价标

准，已构建出多套系统完整的生境调查方法

与评估体系[3]。伴随着河湖生态修复工作的开

展，水体生境质量评价在国内逐渐成为研究

热点。王建华等[4] 参考国内外相关评价标准，

对挠力河流域进行了河流生境质量调查和评

价；刘华等 [5] 综合使用快速生物评估草案

 （ rapid  bio-assessment  protocols,  RBPs）、河流

状态指数（index of stream condition, ISC）等方

法，建立了河道、河岸与滨岸带生境的评价

指标体系，并应用于太湖流域宜兴段的研究；

王强等[6] 采用河流生境调查方法调查了东河河

流生境，并使用河流生境质量评价指数与河

流生境退化指数对其进行评估；曾鹏等[7] 在城

市河流调查评价体系的基础上，基于河段尺

度构建了太湖流域城市河流生境评价体系，

并对物理生境、植被指数、材料指数和污染

指数 4 个二级指标进行了调查。通过文献综

述发现现有研究存在不足：在研究对象上，

国内研究多以北方平原地区的河网与南方山

区的河流为主，对于江南水网水体生境质量

评价的研究较少；在研究内容上，集中于对

单条河流流域进行抽样调查与评价；在研究

尺度上，多为对大尺度区域的宏观、定性研

究，尚未开展大范围、大样本、精细化分类

评价研究；在研究方法上，尽管国际上已有

较为成熟的评价体系，但多建立在田野调查

与抽样调查的基础上，数据采集与处理耗时

长，获取的数据样本量小，评价范围受限，

且数据时效性较差，往往跟不上土地利用与

覆盖的变化速度。对于长三角一体化地区高

密度的水网而言，现有研究方法存在明显的

技术瓶颈，无法满足生态修复规划设计的

实践需求。

伴随数字中国的发展，数字图像信息获

取的便利使建立包含大批量水体生境图像的

数据库成为可能，也为水体生境质量评价提

供了新途径。面对多源信息获取渠道的增多

及数据量的井喷式增长，急需一个全新的数

据分析体系架构进行支撑，在此背景下，计

算机深度学习（deep learning, DL）方法脱颖

而出。深度学习善于从原始输入数据中挖掘

抽象特征，具有良好的泛化能力，在目标检

测、计算机视觉（computer  vision,  CV）、自
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然语言处理、语音识别和语义分析等领域卓

有成效[8]。在对城市建成环境的研究中，国内

已有学者引入深度学习图像识别技术进行大

批量数据处理，主要集中在城市环境认知评

价、城市与建筑的文化元素识别、建成环境与

社会经济耦合分析、城市风貌评估等方面[9-11]。

甘欣悦等[12] 运用人工打分与深度学习相结合

的方法，进行街景图片分类，识别具有非正

规特征的街景；叶宇等 [13] 运用深度学习的方

法识别百度街景图像，并进行绿化可见度分

析，实现了街道绿化品质的定量化测度；胡

一可等[14] 运用深度学习的方法识别街景图像，

量化分析了城市室外环境视觉景观要素及空

间分布特征。在环境质量评价方面，深度学

习的方法主要应用于环境污染监测、水体富

营养化预测、洪水预警等方面[15-17]，如 Lieshout

等[15] 运用深度学习的方法从水体图像中检测

漂浮的塑料，以达到对多个地点长期进行塑

料污染自动化监测的目的；Lee 等[16] 使用深度

学习模型对韩国 4 条主要河流的富营养化以

及有害藻华的暴发进行预测；Vandaele 等[17] 基

于对河流图像的深度学习，提出了河流水位

自动化监测方法，以实现洪水事件预测与洪

涝灾害预警。深度学习在水体生境方面的应

用还有较大发展空间，目前的研究更多聚焦

于水体的污染识别、物理特征分辨与模拟的

层面，在水体生境质量评价方面，鲜有研究

使用深度学习图像分类的方法对其进行评价。

基于对现有评价指标体系与研究方法的

梳理，本研究收集了长三角一体化先行启动

区①范围内的水体生境卫星图像数据，以基于

英国城市河流调查法（urban river survey, URS）

的图像分类评价指标体系作为模型训练数据

集分类标注的依据，借助深度学习方法中的

卷积神经网络（convolutional  neural  networks,

CNN）训练水体生境质量评价模型，实现对

水体生境卫星图像的智能识别、分类与评价。

 1  研究对象与范围

 1.1  研究对象

长三角一体化地区湖荡密布、河港相连、

水网绵密，河网密度达 4.8~6.7 km/km
2，湖泊

达 200 余个，水系资源极为丰富，特别是长三

角一体化先行启动区，水域相连的情况处处

可见，是典型的以水为核心的生态环境。因

此，水体生境调查与质量评价对长三角一体

化地区的重要性不言而喻，故本研究将研究

对象确定为长三角一体化先行启动区范围内

的水体生境。

 1.2  研究范围

基于深度学习的高适应性和可转移性，

训练好的深度学习模型适用于所有与研究范

围具有相同特征（江南水网）的区域，同时

为了便于数据的收集与使用，本研究将研究

范围划定为几乎覆盖长三角一体化先行启动

区全域的 2 个相交矩形（图 1）。

 2  数据收集与预处理

传统的水体生境质量评价所采用的田野

调查与抽样调查相结合的方法工作量大、耗

时长、数据收集不够全面[18-21]，本研究使用计

算机识别卫星图像的方式可对目标水体进行

全覆盖式评价。为了便于计算机识别，本研

究通过爬取百度卫星地图，获取研究范围内

分辨率为 256×256 像素、实际尺度为 256 m×

256 m 的卫星瓦片图作为图像单元。在去除非

河流生境区域的图像后得到研究数据集，共

包含卫星图像 8 051 张。

为消除卫星图像色彩差异的影响，使用

Python 对研究数据集中的图像进行重构数组

 （reshape）、去噪、对比度增强、图片灰度、

二值化、缩放、归一化等预处理，以保证本

研究的信度。

 3  长三角一体化先行启动区水体生境

质量评价深度学习模型构建

基于 CNN 图像分类方法，长三角一体化

先行启动区水体生境质量评价深度学习模型

构建包含 3 个步骤（图 2）：1）模型训练数

据集准备；2）CNN 搭建与模型训练；3）准

确度测试。

 3.1  模型训练数据集准备

在研究数据集中随机选取 4 000 张卫星瓦

片图作为本研究的模型训练数据集，用于深

度学习模型的训练、验证与测试。

 3.1.1  图像分类评价指标体系

目前影响力较大、应用较为广泛的水体

生境质量评价方法有河流生境调查法（river

habitat survey, RHS）[18]、快速生物评估草案[19]、

河流状态指数[20] 等。其中，以 RHS 为前身的

URS 是目前国际上主流的城市河流评价方法

之一[21]，该方法将城市水体生境与自然水体生

境的异同纳入考虑范畴，能较为准确地对城

市水体生境进行分类评价，评价结果可为水

体生境的生态修复提供参考[22]。URS 主要由

3 个部分组成[23-24]：1）城市河流生境调查方法；
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2）数据库与数据管理系统；3）城市河流生境

的专题分类与专用于水体生境质量评价的河

段生境质量指数（stretch habitat  quality  index,

SHQI）。由 URS 手册可知 [24]，URS 通过对大

量实证研究数据的分析归纳得到指标决策树，

并从中筛选出对河流生境影响程度较高的指

标，包括物理环境、植被类型、材质类型

3 个大类及其下属的 14 个小类；对指标进行

评分与加权计算得到 SHQI 值，结合与 SHQI

值对应的“很好、好、一般、较差、差、很

差”6 个等级的评价标准，可得到水体生境质

量等级。

结合相关研究的可行性论证[21-25]，本研究

将以该指标体系为基础对深度学习模型训练

数据集进行分类标注。由于材质类型中的河

床材质指数无法通过图像识别，且在通过指

标决策树进行打分叠加计算时，发现该指标

剔除后对 SHQI 值的分类结果影响较小，因此，

本研究最终使用的水体生境质量评价指标为：

物理环境类别中的植被堆积边数量、河岸自

然断面比例、河道生境类型数量、水流缓流

比例；植被类型类别中的河岸乔木连续性指

数、河岸乔木特征指数、水生植被平均覆盖

度、主导水生植物类型、河岸表层植被结构

复杂度；材质类型类别中的固定河床材料比

例、护岸存在比例、河岸材质指数、主导护

岸材质等级。该评价指标体系是模型训练数

据集图像分类标注的依据，也是水体生境质

量评价深度学习模型的图像评价规则。

 3.1.2  模型训练数据集分类标注

依据图像分类评价指标体系对模型训练

数据集中的 4 000 张水体生境图像进行人工打

分，并加权计算出 SHQI 值，进而结合 SHQI 值

的评价标准对图像进行评价，并将评价的

等级结果作为图像分类标注的标签（label）。

为减小误差，本研究结合实地调研结果，严

格按照评价方法对图片进行打分。评价结果

为：“很 好” 0 张 ，“好” 94 张 ，“一 般”

544 张，“较差”1  071 张，“差”2  050 张，

 “很差”241 张。由于“很好”类别无对应图

片，缺乏模型训练所需数据，且实地调研时

未发现“很好”类别的水体生境，因此，本

研究中的图像分类标签最终设定为 5 类，水

体生境图像质量相应地确定为 5 个评价等级。

 3.2  CNN 搭建、模型训练与准确度测试

图像分类是 CV 领域的一个基础任务，

能够以最小误差将图像划分成不同类别[8]。与

传统机器学习相比，基于深度学习的图像分

类网络更加适用于大批量数据的处理，且具

有更高的准确性[8]。CNN 是当前较为前沿且

被广泛使用的图像分类架构，具有局部连接、

权值共享、池化操作等特点，其模型具有一

定程度的不变性、强鲁棒性和较高的容错能

力[8]。本研究采用基于深度学习的图像分类方

法，搭建 CNN 并进行模型训练与优化，经过

准确度测试后，得到长三角一体化先行启动

区的水体生境质量评价深度学习模型。

本研究使用 TensorFlow 2.0 框架读取模型

训练集数据，将模型训练数据集中的图像以

6∶2∶2 的比例随机分为训练集、测试集与验

证集，再搭建 CNN 进行模型训练（图 3）。

由于部分类别的图像样本量较少，为提高模

型准确率，在模型训练时使用数据增强的方

法对数据集进行扩充。在训练的过程中，每

个训练轮次（epoch）结束后，需要使用验证

集来验证当前模型的性能，以进一步优化模

型，确定最佳参数；验证完成后再使用测试

集来测试模型的准确度。

 4  长三角一体化先行启动区水体生境

图像分类与质量评价

训练好的深度学习模型能够快速识别长

三角一体化先行启动区的卫星图像，对该区

域的水体生境质量进行智能化分类与评价。

由评价结果可知在长三角一体化先行启动区

的水体生境图像中，评价等级为“好”的图

像占比为 1.06%，评价等级为“一般”的图像

占比为 27.45%，评价等级为“较差”的图像

占比为 12.04%，评价等级为“差”的图像占

比为 56.74%，评价等级为“很差”的图像占

比为 2.71%（图 4）。由于模型训练过程中未

纳入“很好”这一等级，该结果与实际情况

可能存在微小误差。将深度学习模型的评价

结果与人工打分的测试集进行对比验证，发

现误差小于 20%。综合使用实地调研、图像

人工打分、深度学习图像分类 3 种方法可证

明深度学习模型评价结果的可信度较高。

整体而言，长三角一体化先行启动区的

水体生境质量仍存在提升空间，质量“好”

的水体生境分布较少，是因为该区域内水体

驳岸人工化程度较高、河道生境类型较少、

河岸带植被类型较为单一，此外主干河道

 （如太浦河）还需满足通航水运的需求。结
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注：该图为编号“x=52620，y=14113”的卫星瓦片图在深度学习模型中图像分类的判定流程示意，
依据最高预测可能性，判定该卫星瓦片图的水体生境质量评价结 果为“差”。

池化层 全连接层

输入图像 输出预测可能性

好（2.9%概率）
一般（20.4%概率）
较差（14.2%概率）
差（57.7%概率） 
很差（4.8%概率）

长三角一体化先
行启动区范围

N
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研究范围

3 水体生境图像分类 CNN 工作原理
　Working principle of convolution neural network (CNN) for water habitat image classification

4 长三角一体化先行启动区水体生境质量评价结果
　Evaluation results of water habitat quality in the pilot zone of the YRD integration area 4
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合评价结果与实地调研发现：1）质量评价相

对较好的水体生境往往具有以下特点——近

自然或自然化驳岸比例高，河道存在浅滩、

浅流等多种生境类型，河岸带植被丰富，河

道内有多种类型的水生植物，河道护岸较少、

材质大多为可降解生物（芦苇、木桩等）或

开放基石（抛石、石笼等）等；2）位于大面

积农田内的水体生境质量等级多为“较差”

和“差”，其特点为河道生境类型单一、河

岸带植被类型少或无植被覆盖、人工挖掘的

水渠河道有硬质护岸；3）由于城区、村落或

居民点的水体河道工程化程度高，故此区域

内的水体生境情况以“差”为主。

 5  基于深度学习的水体生境质量评价

模型的应用

 5.1  对水体生境质量的评价应用

 5.1.1  对比不同乡镇、村落水体生境质量评价

长三角一体化先行启动区的乡镇有大量

河网交织，复杂的水陆空间形态对水体生境

质量评价提出了挑战，本研究运用基于深度

学习方法所构建的水体生境质量评价模型获

得了研究范围内水体生境质量的高精度评价

结果，可支持研究范围内不同乡镇、村落水

体生境质量（图 5）的对比研究。

 5.1.2  对比不同骨干河道及支流的水体生境质

量评价

骨干河道生境质量评价是目前水体生境

质量评价研究中的主流，除骨干河道外，密

布的支流河道也是水体生境的重要组成部分，

已有研究多采取抽样调查的方法，全域评价

较鲜见。本研究的评价模型可以快速对研究

范围内的骨干河道与细小支流进行全域水体

生境质量高精度评价，并支持研究范围内多

条骨干河道及支流的水体生境质量对比研究。

以太浦河、泖河在研究范围内的区段

 （图 6）为例，在太浦河（区段长约 42.34 km）

的水体生境质量评价中，“一般”等级的

水体生境占比 10.89%，“较差”等级的水体

生境占比 3.02%，“差”等级的水体生境占比

86.09%；在泖河（区段长约 20.12 km）的水体

生境质量评价中，“一般”等级的水体生境占

比 2.55%，“差”等级的水体生境占比 97.45%。

两条河道水体生境质量等级均以“差”为主，

太浦河总体生境情况相对较好。

以研究范围内的骨干河道泖河及其 4 条

支流（图 7）为例，泖河的水体生境质量以

 “差”为主（图 6-2）；4 条支流中，朱泖河—

新胜村区段长约 7.04  km，其中“一般”等

级的水体生境占 比 33.71%，“较差”等级的

水体生境占 比 4.62%，“差”等级的水体生

境 占 比 61.67%； 南 安 庄—潘 泾 村 区 段 长 约

8.98 km，其中“一般”等级的水体生境占比

31.98%，“较差”等级的水体生境占比 8.06%，

 “差”等级的水体生境占比 59.96%；大莲湖

 

5 黎 里 古 镇 （ 5-1）、 金 泽 镇 中 心 镇 区 （ 5-2）、 朱 舍 村
与西宋村（5-3）水体生境质量评价结果对比
Comparison  of  the  evaluation  results  of  water  habitat

quality in Lili Ancient Town (5-1), Jinze Town central area

(5-2), Zhushe Village and Xisong Village (5-3)

 

6 太浦河（6-1）与泖河（6-2）水体生境质量评价结果对比
Comparison  of  the  evaluation  results  of  water  habitat

quality of the Taipu River (6-1) and the Mao River (6-2)
 

7 泖河 4 条支流的水体生境质量评价结果
Evaluation  results  of  water  habitat  quality  of  the  four

tributaries of the Mao River
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路—小坪村区段长约 3.49 km，其中“一般”

等级的水体生境占比 12.27%，“差”等级的

水体生境占比 87.73%；南横港—莲爱路区段

长约 8.14 km，其中“一般”等级的水体生境

占比 8.90%，“较差”等级的水体生境占比

3.78%，“差”等级的水体生境占比 87.32%。

泖河及其 4 条支流均不存在等级为“好”和

 “很差”的水体生境。生境质量对比结果显

示，泖河 4 条支流的水体生境质量均比干流

更佳；在 4 条支流中，朱泖河—新胜村区段、

南安庄—潘泾村区段的水体生境质量最佳，

大莲湖路—小坪村区段次之，南横港—莲爱

路区段最差。

 5.2  对水体生境质量的实践应用

 5.2.1  对水体生境质量的修复指导

本研究总结不同评价等级水体生境对应

的问题，针对水体生境的管理和生态修复实

践提出较为具体的指导建议。

 “好”等级的水体生境物理环境类型主

要为近自然、半自然、恢复型和少部分规整

型，具有较高的河岸表层植被结构复杂度和

乔木覆盖度。该等级的水体生境应以保护为

主。建议尽量移除现有河道、岸带的硬化措

施，使水体生境得到自由修复，并且避免被

进一步开发。

 “一般”等级的水体生境以较低或中低

程度工程化的河道为主。此类河道具有一定

的修复潜力，河岸表层植被结构复杂度较低

也是其存在的问题。该等级的水体生境修复

应遵循近自然修复、基于自然的解决方案

 （Nature-based Solutions,  NbS）的理念。建议

减少使用固定的河床基质与河岸材质并增加

水体蜿蜒度，适当管理近岸乔木和河岸植被，

以丰富植被种类、增加群落复杂度。

 “较差”等级的水体生境主要为中低程

度工程化的河道。此类河道河岸表层植被结

构复杂度较低，部分河道常被浮游藻类覆盖，

水体透明度较低，存在水体富营养化的风险。

在此等级水体的生境修复中，建议尽可能降

低河道的硬化水平或改变河道材质类型，丰

富岸带植被层次、提升物种丰富度、优化群

落结构，通过构建稳定的沉水植物复合群落

提升水体透明度，以及浮游植物、动物的多

样性，并增加河道弯曲度使其更接近自然形

态、提升水动力。

 “差”等级的水体生境主要为中到重度

工程化的河道。此类河道河岸表层植被结构

复杂度低，存在较高的水体富营养化风险。

建议结合水质检测结果制定水生植物修复方

案，改善岸带的“乔-灌-草”群落结构，以提

升河道植物多样性，在不影响河道通航等重

要功能的前提下，降低河道硬化水平，增加

河道弯曲度。

 “很差”等级的水体生境主要为重度工

程化的河道。此类河道中，水生植物通常以

藻类为主，河岸表层植被结构复杂度很低。

建议首先应重点改善水质，然后对河道修复

需求进行详细的评估，采用综合技术手段，

构建具有一定自我修复能力的水生态系统，

在一定程度上降低河道硬化水平，进行生态

护坡、生态驳岸的改造。

 5.2.2  对水体生境质量的跟踪监测

训练好的深度学习模型能够快速、高效

地识别长三角一体化先行启动区的卫星图像，

并自动化、智能化地对其进行水体生境质量

评价，输入经过预处理的卫星图像，即可得

出评价结果。理论上，只要能够实时获取卫

星图像，该模型的运用就能实现水体生境质

量的实时监测，但实时卫星图像获取成本极

高，落地性不强。基于此，通过定时爬取百

度地图卫星图像、使用 Mapbox 等卫星地图

API 端口获取等方法，不断获取与更新高质量

卫星图像，可以做到对长三角一体化先行启

动区水体生境质量评价的跟踪监测，并通过

时间积累构建该区域的水体生境质量评价数

据库。该数据库的应用可解决大批量数据处

理的问题，高效、快速、智能化地处理卫星

图像信息，并做到数据的更新与跟踪监测，

为长三角一体化先行启动区的生态绿色发展

提供有效的数据支撑。

 6  结论

本研究使用基于深度学习的图像分类方

法，结合国内外水体生境质量评价相关研究，

选取图像分类评价指标，并以此作为模型训

练数据集分类标注的依据，搭建 CNN 并进行

模型训练与优化，构建长三角一体化先行启

动区水体生境质量评价深度学习模型。模型

的应用能够长时序、大范围地对水体生境进

行质量评价，在提高工作效率的同时，拓展

水体生境质量评价的时空维度。通过对图像

数据的更新，可以做到对长三角一体化先行

启动区水体生境质量的跟踪监测，探索景观

生态领域的数字化发展方向，为水体生境修

复实践提供技术支撑，助力长三角地区生态

绿色一体化发展。

计算机视觉技术的发展与智能算法的应

用大大减少了人力、物力与时间成本，能更

加高效地完成庞大的图像识别与评估任务，

并降低误差。当然，该技术也存在缺陷：计

算机识别有独特的运算逻辑，在技术层面还

存在升级的空间；深度学习所获得的高精度

结果需要大量数据的支撑，在数据量有限的

情况下，深度学习算法对数据规律的分析可

能会出现偏差。

本研究构建模型所需数据的获取与处理

难度高，且受研究范围内生境特点的限制，

数据集中各类样本分布不均，部分类型样本

量过少，对研究结果的准确度产生了一定影

响，后续的研究可使用更高精度、更大样本

量的数据库进行迭代，以达到更精准的识别

效果。此外，现今的深度学习图像识别方法

多依赖专业人士为计算机设定好“标签”，而

这一问题所产生的主观误差是无法避免的。

基于深度学习的特性，训练好的深度学

习模型适用于具有相同土地覆盖与水系结构

特征的生境条件相似的地区，长三角一体化

示范区与先行启动区具有较为一致的生境条

件，可将本研究中的深度学习模型推广至长

三角一体化示范区范围进行应用，为未来长

三角一体化地区水体生境数据库的构建与高

精度深度学习模型的训练提供参考，以期实

现对整个长三角一体化地区的水体生境质量

评价。

注释 (Note)： 

① 根据《长三角生态绿色一体化发展示范区先行启动区国
土空间总体规划（2021—2035 年）》，长三角一体化示范
区包括上海市青浦区、江苏省苏州市吴江区、浙江省嘉兴
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市嘉善县，总面积约 2 413 km2；先行启动区包括朱家角镇、
金泽镇、黎里镇、西塘镇、姚庄镇，总面积约 660 km2。
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Abstract:

[Objective] The Yangtze River Delta (“YRD”) integration area is one of the most

typical  water  network  areas in  southern China,  where river  and canal  networks

are interwoven, and ponds and lakes are widely scattered. Water bodies serve

as the lifeline of the water towns in southern China, and it is crucial to improve

the water ecosystem services of water bodies therein. With the development of

river  and  lake  ecology  restoration  work,  the  evaluation  of  water  habitat  quality

has gradually become a hot topic. Through a literature review, it is found that the

shortcomings of existing research are as follows: in terms of research objective,

most  of  existing  researches  in  China  focus  on  rivers  in  the  plain  river  network

area in northern China or the mountainous areas in southern China, while paying

less  attention  to  the  water  network  in  the  Yangtze  River  Delta;  in  terms  of

research  content,  the  focus  is  on  high-precision  evaluation  of  the  entire  river

basin or macro, qualitative research on large-scale areas, and there is still a lack

of  large-scale,  large-sample  and  refined  classification  evaluation  research;  in

terms  of  research  method,  although  there  are  relatively  mature  evaluation

systems  internationally,  they  are  mostly  based  on  field  surveys  and  sampling

surveys,  which are time-consuming and featured by small  sample size,  limited

evaluation range and poor data tracking, often unable to keep up with the speed

of  land  use  and  cover  change.  For  the  high-density  water  network  in  the  YRD

integration area, existing research methods have obvious technical bottlenecks

and  fail  to  meet  the  practical  requirements  of  ecological  restoration  planning

and  design.  In  response  to  the  higher  demand  for  high-quality  ecological

restoration and intelligent monitoring in the YRD integration area with a focus on

the  quality  of  water  habitat,  this  research  proposes that  large-scale  and large-

batch  satellite  images  of  water  habitat  can  be  intelligently  identified,  classified

and  evaluated  through  the  training  of  convolutional  neural  networks  (CNN)

involved in deep learning (DL), aiming to explore the forefront of digital technology

in  landscape  architecture,  and  provide  information  and  intelligent  technical

support for the integration of ecological and green development in the YRD area.

[Methods] This  research  proposes  an  image  classification  method  based  on

convolutional  neural  networks  (CNN)  and  utilizes  satellite  images  obtained

through  network  channels  in  the  YRD  integration  aera  as  a  dataset  (including

training, testing, and validation sets) for pre-processing. The Urban River Survey

(URS)  is  used as the evaluation index system of  image classification for  water

habit in the YRD integration area, and the dataset is annotated for classification.

The deep learning model  is  trained using the training set,  and the accuracy of

the  model  is  tested  using  the  testing  set.  The  parameters  are  continuously

adjusted, and the model is evaluated using the validation set. The trained deep

learning model can quickly identify satellite images in the YRD integration area

and intelligently classify and evaluate water habitat quality.

[Results] Water  habitat  quality  can  be  evaluated  from  the  three  aspects  of

physical habitat, vegetation type and material type, and classified according to

the  SHQI  grading evaluation  standard.  The results  show that  the  water  habitat

quality  of  the  YRD  integration  area  should  be  improved.  The  number  of  water

habitats  with  particularly  good  quality  is  relatively  few,  mainly  because  of  high

artificialization  of  water  barges,  few  types  of  riverway  habitats,  relatively  single

vegetation  type  in  the  riparian  zone,  and  navigable  water  transport.  Water

habitats  with  relatively  good  quality  often  have  the  following  characteristics:  a

high proportion of  natural  or naturalized banks, multiple types of habitats such

as shallow shoals and streams in riverways, rich vegetation in the riparian zone,

various  aquatic  plants  in  riverways,  few  riverway  revetments,  and  materials

dominated  by  mainly  biodegradable  revetments  (such  as  reeds  and  wooden

stakes) or  open cornerstone revetments (such as ripraps and stone cages).  In

the  vast  agricultural  land,  the  water  habitat  quality  is  relatively  poor,  generally

rated as “Below Average” or “Poor”. The characteristics of these areas include a

single type of river habitat, few or no vegetation cover in the riparian zone, and

hard revetments in artificially excavated waterways. Due to the highly engineered

waterways in urban areas, villages or residential areas, the water habitat quality

is mainly rated as “Poor”.

[Conclusion] The evaluation of water habitat quality is a crucial aspect of water

ecology restoration in the context of booming ecological green integration in the

Yangtze River Delta. This research constructs a water habitat quality evaluation

index system by selecting evaluation indicators based on image perception, and

trains a deep learning model using image classification methods. The application

of  deep  learning  models  can  conduct  long-term  and  large-scale  quality

evaluation of water habitats, improve work efficiency, expand the spatiotemporal

dimension of  water  habitat  quality  evaluation,  and reveal  the  changes in  water

habitat quality. By updating image data, it can track and monitor the water habitat

quality  in  the  YRD  integration  area,  and  explore  the  development  of  digital

technology in the field of landscape ecology, and provide technical support for

the restoration of water habitat and green development in the YRD area.

Keywords: landscape architecture; artificial intelligence; water habitat; computer

vision; deep learning; image classification; convolutional neural network (CNN);

the Yangtze River Delta
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