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摘要： 针对传统基于遥感影像数据提取网箱信息中存在的精度低、“异物同谱”、“椒盐”噪声等问题。 基于高分二
号卫星（Gaofen-2 satellite，GF-2）数据，提出了一种改进的双支网络模型网箱信息提取方法。 该模型在空间编码
路径上利用密集连接块提取网箱的空间特征信息，在全局编码路径上利用全局平均池化快速获得网箱的全局上下
文信息，最终通过特征融合来丰富网箱空间细节特征信息和深层判别特征信息，提高了网箱的提取精度。 本文方
法在精确率、交并比（ intersection over union，IOU）和 F1 分数这 3 个评价指标上分别取得了 87.37％，72.56％和
82.47％的得分，与精度最高的传统方法相比分别提高了 7.82，4.12和 4.64百分点，与经典的深度学习模型相比较
在 IOU和 F1上也取得了 8.43和 8.69百分点的提高。 实验表明，这一方法能很好地满足海水网箱养殖区的提取
工作，此方法可以为近海海水网箱养殖业的监管和调控提供技术支持。
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0 引言

海水网箱养殖作为海产养殖的主要方式之一，
已经成为居民高品质生活的重要保障，在国家
“山”、“水”、“林”、“田”、“草”的政策中占重要位
置

［1 -3］ 。 随着海洋养殖业的发展，各大养殖区都在
大规模的扩张，传统实地调查方法已经不适用渔业
信息系统的高效管理

［4 -5］ 。 利用遥感技术对海水网
箱养殖区信息进行提取，已经成为海水养殖业和近
海环境监测的重要研究方向之一

［6］ 。
基于卫星遥感的海水网箱养殖区提取方法主要

包括基于目视解译
［7 -9］ 、基于光谱信息［10 -13］

和基于

面向对象
［14 -17］

的方法。 其中目视解译的方法需要
耗费大量的人力和时间，要求操作人员还必须具备
相关的经验和知识。 为了提高提取效率，研究学者
进一步提出了基于光谱信息的提取方法，该方法主

要是通过分析像素的光谱信息进行网箱提取，但由
于缺乏顾及地物的空间上下文及纹理结构等信息，
该方法存在着 “椒盐”效应。 另外，由于遥感影像的
光谱信息中存在着“同谱异物”现象，基于光谱分析
的分类方法会出现大量的误分错分问题。 针对光谱
信息分类方法存在的问题，学者提出了面向对象分
类方法，该方法在高分辨率遥感影像分类和目标提
取方面取得了较好的效果，有效地避免了基于像素
分类方法中光谱差异分类的误差，减少了“椒盐”噪
声的影响，成为了养殖区分类提取的重要方法之
一

［15］ 。 但该方法的精度主要是由分割的精度和分
类的规则决定，而分类规则往往由专家的主观意识
决定

［18］ ，由于养殖网箱个体较小，密集成片，又与其
他养殖方式的光谱信息较为接近，易受养殖区天气、
风浪和养殖水域中泥沙的影响，因此通过主观意识
决定的分类规则可能会严重影响分类提取的精度。
近年来，由于深度学习能够在海量的数据中自
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动学习和识别数据特征，为影像信息提取提供了有
效的方法。 特别是全卷积网络（ fully convolutional
network，FCN）的提出，促进了影像语义分割的发
展

［19］ 。 基于 FCN 的卷积神经网络，也已经在遥感
影像目标提取中取得了广泛应用

［20 -26］ 。 但这些网
络在编码过程中主要是通过池化等操作扩大感受野

同时获取目标高级特征，此过程会造成目标空间细
节信息的丢失。 对于网箱这类个体较小的遥感目标
的提取，基于 FCN的方法将会存在着大量的漏提问
题。 为了克服空间信息的丢失，Yu 等［27 ］

提取出了

BiSeNet网络结构，利用 2支编码路径来解决空间信
息丢失的问题： 一支网络分支用来获取目标的空间
细节信息； 在另一支网络分支上扩大感受野来提取
高度判别特征信息。 双支网络路径的设计解决了空
间细节信息和高度判别特征信息不能兼顾的问题，
提升了模型的性能。 但是 BiSeNet 网络结构的特征
提取主要基于 VGG（ visual geometry group ）结构，
VGG结构虽然具有较强的特征提取能力，但其缺乏
不同层次的有效特征复用和信息传递能力，而在细
小目标的提取过程中，低水平的空间细节特征和高
水平的抽象分类信息对目标提取的精度有着重要的

影响
［28］ 。 而 DenseNet 网络中的密集链接块影像特

征复用机制，具有很强的特征提取和复用能力［29］ ，
并能够克服梯度弥散问题，被认为是语义分割的最
佳框架

［30］ 。
本文针对遥感影像中网箱养殖呈现个体小、密

集成片的特点，基于 DenseNet 模型构架，设计了一
种改进型双支网络结构。 该网络主要由空间编码路
径和全局编码路径 2 个网络分支组成。 在空间编码

路径利用 DenseNet 密集连接块提取网箱空间细节
特征信息； 在全局编码路径扩大感受野并抽取丰富
的高度判别特征信息。 2个网络分支能够有效进行
信息互补，减少信息的丢失，提高分类精度。 在网箱
养殖区的提取工作中取得了不错的效果。

1 研究方法

1.1 改进网络模型构建
遥感影像语义分割需要丰富的空间信息和足够

的感受野，常用的深度学习网络在编码时会采用妥
协空间分辨率来获取足够的感受野，不可避免会出
现信息丢失的情况

［31］ 。 因此，本文在编码路径上采
用 2个网络分支来获取特征信息，其中在空间编码
路径主要提取目标的空间细节特征信息，由于
DenseNet 密集连接块能够更好地抽取目标特征，所
以本文将密集连接块作为空间编码路径的特征抽取

器，总共下采样 8 倍； 全局编码路径主要是快速获
取较大的感受野和高度判别特征信息，以 VGG -16
结构为基础作为高级特征的提取器，共下采样 32
倍，充分获取影像高度判别特征信息。 此外，本文在
全局编码路径的上采样过程中利用全局注意力功能

模块加强第 2—4扩展语义模块输出的特征信息。 2
个分支上特定的特征提取器能够充分利用不同等级

的特征，通过特征融合获取丰富的空间细节特征和
较大的感受野信息，减少了在编码过程中特征信息
的丢失，提高了影像分割的精度。 具体网络结构如
图 1所示。

图 1 网络结构流程
Fig.1 Flow chart of network structure
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1.2 密集连接块
通常，卷积神经网络由一系列连接的卷积层组

成，其中 L个卷积层将会产生 L 个连接。 每层都存
在非线性变换函数 GL，它通常包含卷积、激活函数
和池化。 假设 L层的输入和输出分别是 XL -1和 XL，
则转换层可以定义为：

XL ＝GL（XL-1） 。 （1）

  这种简单的层转换将导致信息丢失并削弱卷积
层之间的信息流，DenseNet 已被广泛用于解决图像
分割中的此类问题

［31］ ，因为密集连接允许重用来自
先前层的信息并减少参数的数量，使网络更容易训
练。 在密集连接模块中，先前所有图层的要素都会
连接到后续图层，因此图层 L接收来自先前所有图
层（X0 ，X1 ，X2 ，…，XL -1 ）的要素作为输入。 因此，层
转换可以描述为：

XL ＝GL（［X0，X1 ，X2 ，…，XL-1］） ， （2）

式中［X0 ，X1 ，X2 ，…，XL -1 ］是先前所有图层的所有
要素地图的串联。 非线性变换函数 GL通常由 3 个
连续部分组成： 批归一化［32］ 、修正线性单元层和卷
积层。 此外，密集连接块被设计成具有抑制特征映
射冗余和提高网络效率的增长率。
1.3 空间编码路径

空间信息和感受野是能否获得高准确度遥感影

像目标的关键。 传统深度学习模型在获取高度判别
特征信息时，会造成目标空间细节信息的丢失，难以
保证丰富的空间细节信息和足够大的感受野。 基于
深度学习编码这一特性，本文使用了一条单独的空
间编码路径来提取目标的空间细节信息。 具体结构
如图 2所示。

图 2 密集连接块组合的空间编码路径
Fig.2 Spatial coding path of dense

connection block combination

  空间编码结构由 3个密集连接块和 3个转换层
串联而成，密集连接块由连续的卷积操作组合而成，
可以复用先前层的信息并减少参数的数量； 转换层
包含 1 ×1的卷积层、dropout 层、步长为 2 的平均池
化层组成，在空间编码路径上一共下采样 8倍，得到
原来图像 1／8的特征图。 由于要素图的空间大小较
大，所以可以为网络提供丰富的空间细节信息。
1.4 全局编码路径

在语义分割任务中，感受野对网络的性能具有
重要的意义。 众多学者也提出了一系列扩大感受野
功能模块，例如空洞金字塔池化［33］

和金字塔池

化
［34］
等。 这些功能模块虽然扩大了感受野，但在下

采样的过程中难以兼顾空间细节特征信息。 为了在
扩大感受野时不损失空间信息，本文使用全局编码
路径来提供足够大的感受野，为语义分割提供丰富
的上下文信息和高度判别特征信息，提高影像分割
的精度。 全局编码路径由一系列卷积、激活和池化
操作组成，在第一个扩展语义模块中利用全局平均
池化层

［35］
直接下采样 4倍，在其余的扩展语义模块

中分别下采样 2 倍，总共下采样 32 倍，在扩大感受
野的同时获取丰富的高度判别特征信息。 具体的结
构如图 3所示。

图 3 扩展语义模块组合的全局编码路径
Fig.3 Global coding path of extended

semantic module combination

2 实验及分析

2.1 数据处理及样本库的构建
我国近海网箱养殖区特点为养殖规模小，分布

广泛，单个养殖区域的遥感影像数据不足以支撑样
本库的构建，因此本文在构建训练样本库时，使用了
华南地区福建省、广东省和海南省 3个省份中网箱养
殖区遥感数据，具体数据信息见表 1。 华南地区是一
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个高温多雨、四季常绿的热带-亚热南带区域，研究
的网箱养殖区主要集中于华南地区的近海海湾区域 ，
养殖区特点为避风向阳、水流流速较缓且水质优越。

表 1 样本影像数据信息
Tab.1 Sample image data information （幅）
省份 地区 数量

福建省

莆田市 5 O
泉州市 7 O
漳州市 11 O
宁德市 11 O

广东省

阳江市 2 O
潮州市 7 O
湛江市 6 O

海南省
万宁市 3 O
陵水黎族自治区 5 O

  文中使用“高分二号” （GF -2）遥感影像作为
数据源，通过几何纠正和图像融合将空间分辨率提
高到 0.8 m，并根据网箱养殖区的位置信息裁剪和
筛选影像数据，得到网箱养殖区影像 57 幅。 将 53

幅影像作为训练数据，4 幅影像作为测试数据。 利
用目视解译方法勾画网箱矢量数据，获取对应网箱
目视解译结果。 在训练集中，样本尺寸为 128像素×
128像素，共有 11 000幅子图，将 7 700幅作为训练
集，3 300幅作为验证集，样本示例见图 4。 在测试
实验中，将采用未参与训练的 4幅影像，测试区域均
属于华南地区，其自然环境和养殖条件与训练区域
相似。 其中，影像 1 为福建省漳州市东山湾网箱养
殖区，坐标为 E117.575 00°， N23.789 52°，影像大
小为 5 703像素×6 258像素；影像2为广东省潮州
市柘林湾网箱养殖区，坐标为 E117.040 44°，
N23.582 84°，影像大小为 4 410 像素×4 438 像素；
影像 3为广东省潮州市柘林湾网箱养殖区，坐标为
E117.012 84°， N23.573 61°，影像大小为 2 336 像
素×2 096像素； 影像 4 为福建省宁德市网箱养殖
区，坐标为 E119.830 97°， N26.666 74°，影像大小
为 7 990像素×6 896像素。

（ a） 样本 1 [（b） 样本 2 !（c） 样本 3 ゥ（d） 样本 4 ゥ

（e） 样本 1 地面实际 （ f） 样本 2 地面实际 （g） 样本 3 地面实际 （h） 样本 4 地面实际

图 4 网箱样本示例
Fig.4 Samples of cage

2.2 精度评价方法
本研究主要使用精确率、均交并比（ intersection

over union，IOU）和 F1 分数 3 个指标来评估网络的
提取精度，这 3个评价指标是用于遥感目标评价严
格和标准的指标

［36］ 。 精确率指标代表预测结果正
确的像素占比，可以使用每批基于像素的混淆矩阵
来计算。 IOU表示预测区域和基础真实区域在其并
集上的交集，并且平均 IOU可以通过平均所有类别的
IOU来计算。 F1分数是针对精确率和召回率指标的
谐波均值的强大评估指标。 其表达式分别为：

p ＝TP／（TP ＋FP） ， （3）

r ＝ TP
TP ＋FN ， （4）

IOU ＝ TP
FN ＋TP ＋FP ， （5）

F1 ＝2 p r
p ＋r ， （6）

式中： TP，FP和 FN分别代表真阳性、假阳性和假阴
性； p为精确率； r为召回率。
2.3 实验结果

图 5展示了本文方法提取的结果。
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（ a） 影像 1 [（b） 影像 2 !（c） 影像 3 ゥ（d） 影像 4 ゥ

（e） 影像 1 地面实际 （ f） 影像 2 地面实际 （g） 影像 3 地面实际 （h） 影像 4 地面实际

（ i） 影像 1 本文方法 （ j） 影像 2 本文方法 （k） 影像 3 本文方法 （ l） 影像 4 本文方法

图 5 结果展示
Fig.5 Results show

  从图 5（a）影像中可以看出，影像 1 中密集片状
网箱提取结果完整，漏提的网箱个数少，去除了陆地、
房屋、树木等地物的影响，而影像 4 由于测试区域中
海水泥沙较多，出现了漏提的现象，但也消除了“异物
同谱”现象，没有出现误分的情况，见图 5（ l）红色标
记框。 另外，表 2统计了本文方法分别对测试区域 4
幅影像网箱信息提取的结果，由表 2可知本文方法的
提取结果在 p，IOU和 F1的平均精度分别为 87.37％，
72.56％和 82.47％。 在 4 幅测试影像中，影像 1 整
体精度较高，在 p， IOU 和 F1 上分别为 89.44％，
83.28％和 90.68％，而影像 4 精度偏低，在 p， IOU
和 F1上分别为79.65％，65.85％和 76.24％。

表 2 测试精度评价
Tab.2 Test accuracy （％）

影像数据 p IOU F1
影像 1 适89 ゥ.44 83 :.28 90 x.68
影像 2 适91 ゥ.47 74 :.84 84 x.53
影像 3 适88 ゥ.91 66 :.25 78 x.44
影像 4 适79 ゥ.65 65 :.85 76 x.24
平均值 87 ゥ.37 72 :.56 82 x.47

2.4 不同方法对比及分析
为验证本文方法的有效性和先进性，本文分别

与传统的遥感分类方法和经典的深度学习方法进行

了对比。 在与传统的遥感分类方法对比分析中，选
择了决策树、支持向量机（ support vector machine，
SVM）以及面向对象 3 种监督分类方法。 在与深度
学习方法的对比分析中，选择了 U -Net［37］和 Seg-
Net［38］2种经典的网络模型以及 DCCN网络模型，其
中 DCCN［26］

网络模型是基于 DenseNet 网络结构优
化而构建的新型网络模型。
2.4.1 与传统方法对比与分析

在决策树和 SVM实验中，本文将分类目标按照
网箱和背景（海水、其他养殖方式、陆地、房屋、树木
等）选择训练样本，在面向对象方法 eCognition 软件
中参数设置参考王芳等

［39］
的研究。

由表 3 可以看出，本文方法在众多指标上都优
于其他的 3种传统方法。 在 p，IOU以及 F1 指标上
比传统方法中表现最好的 SVM 分别高了7.82，
4.12和 4.64百分点。 由图 6 可知，本文方法提取
结果非常完整，没有出现误提的情况，提取效果明显
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优于传统方法。 本文方法在提取片状密集网箱养殖
区和单个网箱时，既能够保证片状密集网箱的完整
性，同时能够把握住单个网箱特征。 由于“异物同
谱”现象的存在，3种传统方法都出现了大量的误分
情况，都不同程度上将陆地、房屋等一些目标地物误
分为网箱，如图 6 标记框所示。 而本文方法已经能
有效剔除陆地、房屋、森林等对网箱的干扰，在一定
程度上解决了“异物同谱”和“椒盐”噪声等问题。
分析表明，本文方法在网箱提取工作上较传统提取

方法有较大的优势。

表 3 与传统方法提取精度对比
Tab.3 Comparison of extraction accuracy

with traditional methods （％）

方法 p IOU F1

决策树 73  .36 66 Z.00 75 槝.89

SVM 79  .55 68 Z.44 77 槝.83

面向对象 67  .23 61 Z.13 71 槝.91

本文方法 87  .37 72 Z.56 82 槝.47

（ a） 影像 1 决策树 （b） 影像 2 决策树 （c） 影像 3 决策树 （d） 影像 4 决策树

（e） 影像 1 SVM （ f） 影像 2 SVM （ g） 影像 3 SVM （h） 影像 4 SVM

（ i） 影像 1 面向对象 （ j） 影像 2 面向对象 （k） 影像 3 面向对象 （ l） 影像 4 面向对象

（m） 影像 1 本文方法 （n） 影像 2 本文方法 （o） 影像 3 本文方法 （p） 影像 4 本文方法

图 6 与传统方法提取结果对比
Fig.6 Comparison of extraction results with traditional methods

2.4.2 与其他深度学习方法的对比分析
在相同的训练条件下，本文分别与 U -Net［37］ ，

SegNet［38］和 DCCN［27］3种经典的深度学习网络模型
对比分析。 表 4 统计了不同方法测试的结果，从表
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4可以看出，本文方法提取精度整体优于其他方法。
虽然本文方法在 p指标上低于性能最好的 DCCN 模
型 0.63百分点，但在 IOU 和 F1 上，本文方法分别
高于DCCN方法8.43和8.69 百分点。 另外，从图7
中可以看出，在简单背景条件下，深度学习网络模型
都具有很好的适用性，能够全面精细地提取出网箱
区域，误分情况极少； 但在复杂背景条件下，本文方
法明显优于 U -Net，SegNet 和 DCCN 方法，见图 7
中影像1和影像 4 标记框。 由于 U -Net，SegNet 和
DCCN方法无法兼顾网箱的空间信息和全局上下文
信息，进而导致在复杂背景下出现大量的误提问题。

而本文方法则能有效兼顾网箱的空间信息和全局上

下文信息，促使其不但能够满足单一背景网箱提取
的需求也能够适应复杂背景网箱提取的精度要求。

表 4 与经典深度学习网络模型提取精度对比
Tab.4 Comparison of extraction accuracy
with classic deep learning network model （％）

方法 p IOU F1

U -Net 69  .79 45 Z.75 55 槝.54

SegNet 84  .02 50 Z.74 61 槝.93

DCCN 88  .00 64 Z.13 73 槝.78

本文方法 87  .37 72 Z.56 82 槝.47

（a） 影像 1 U -Net （b） 影像 2 U -Net （ c） 影像 3 U -Net （d） 影像 4 U -Net

（e） 影像 1 SegNet （ f） 影像 2 SegNet （ g） 影像 3 SegNet （h） 影像 4 SegNet

（ i） 影像 1 DCCN （ j） 影像 2 DCCN （k） 影像 3 DCCN （ l） 影像 4 DCCN

（m） 影像 1 本文方法 （n） 影像 2 本文方法 （o） 影像 3 本文方法 （p） 影像 4 本文方法
图 7 与经典深度学习网络模型提取结果对比

Fig.7 Comparison of extraction results with classic deep learning network model

3 结论与展望

本文针对传统遥感影像目标提取方法中出现的

“异物同谱”、“椒盐”噪声等现象以及深度学习中经
典的 U型网络结构的限制性，构建了双支网络结
构，提出了一种高分辨率遥感影像海水网箱养殖区
自动提取方法，主要结论如下：
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1）本文方法较传统分类方法有较大提升，本文
方法的提取精度在 p，IOU和 F1 指标上分别达到了
87.37％，72.56％和 82.47％，与传统方法中最好的
提取结果相比分别提高了 7.82，4.12 和 4.64 百分
点，克服了“异物同谱”、“椒盐”噪声等问题。

2）本文方法与经典深度学习相比，比精度最高
的 DCCN模型在 IOU和 F1分别提高了 8.43和 8.69
百分点。 尤其是针对地物结构复杂的南方沿海地理
环境，本文所提出的特定化网络结构，实现了网箱空
间细节信息和高度判别特征信息的有效抽取。

3）此外，本文方法的实验结果中出现局部漏提
现象，初步分析应为海水中过多的泥沙引起，这也反
映了南方沿海环境的复杂性。 为此，后续将采取有
效措施，包括引入海洋水质指数遥感监测专题数据，
以及有针对性地扩充数据集和提升模型抽取细节特

征能力，以期进一步提升模型的适用性。
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An improved double -branch network method for
intelligently extracting marine cage culture area

ZHENG Zhiteng1 ， FAN Haisheng2， WANG Jie3 ， WU Yanlan1，4， WANG Biao1 ， HUANG Tengjie2
（1.School of Resources and Environmental Engineering， Anhui University， Hefei 230601， China； 2.Zhuhai Obit Aerospace

Technology Co.， Ltd.， Zhuhai 519080， China； 3.Geodetic Data Processing Center， Ministry of Natural
Resources， Xi′an 710054， China； 4.Anhui Engineering Research Center for Geographical

Information Intelligent Technology， Hefei 230601， China）

Abstract： For the traditional remote sensing image data extraction ， the accuracy of the cage information is low ， and
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there exist the problems of “different object with the same spectrum ” and “ salt and salt” noise.Based on the
Gaofen-2 satellite （“GF -2”） data， this paper proposes an improved double -branch network model cage
information extraction method.The model uses the dense connection block to extract the spatial feature information
of the cage on the spatial coding path， obtains the global context information of the cage quickly by using the global
average pooling on the global coding path ， and finally enriches the detailed information of the cage space through
feature fusion.And deep discriminant feature information improves the extraction accuracy of the cage .The method
has achieved scores of 87.37％， 72.56％， and 82.47％ on the three evaluation indicators of precision ， IOU， and
F1， respectively， which are 7.82， 4.12， and 4.64 percentage points higher than the traditional method with the
highest accuracy， respectively.The deep learning model has also achieved an increase of 8.43 and 8.69
percentage points in IOU and F1.Experiments show that the method can meet the extraction work of sea cage
culture area， and can provide technical support for the regulation and regulation of offshore sea cage culture .
Keywords： cage culture； remote sensing image； double-branch network； deep learning
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