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摘要: 为解决水产养殖区遥感提取过程中近岸坑塘养殖目标和网箱养殖目标地物背景复杂, 受房屋、 植

被、 海水和船只等干扰提取精度较低等问题, 提出了一种联合空间变换和置换注意力机制的近岸水产养殖

区信息提取方法 SA-STN-Net, 选取海南省文昌市八门湾和万宁市坡头港为研究区域, 先利用光谱特征和纹

理特征构建水产养殖目标先验知识, 然后在 U-Net 模型基础上联合空间变换网络 ( spatial
 

transformer
 

net-
work, STN) 和置换注意力机制 (shuffle

 

attention, SA), 用于增强养殖目标空间特征、 减少复杂地物的干

扰并聚焦近岸水产养殖区域。 结果表明: 与原始 U-Net 模型相比, SA-STN-Net 模型的总体提取精度和平均

交并比提高了 3. 3%和 5. 7%; 与当前较为先进的 A2fpn、 Swin-Transformer 和 Dc-Swin 等深度学习分割算法

相比, SA-STN-Net 模型具有更好的分割性能, F1 分数分别提高了 6. 7%、 4. 2%和 7. 2%。 研究表明, 本文

提出的 SA-STN-Net 模型能适应近岸水产养殖目标地物背景复杂的情况, 可对近岸养殖目标进行有效提取,
本研究结果可为近岸规划与管理部门提供技术支持。
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391　 　 　 　 文献标志码: A

　 　 近岸养殖作为一种传统的海岸带经济活动, 在

中国海洋经济中占有重要地位[1] 。 坑塘养殖和网

箱养殖是近岸养殖的重要方式, 随着养殖规模的逐

步扩大, 其造成的海岸带环境压力日益增加[2-3] 。
因此, 实现近岸水产养殖区域的精细提取与科学监

管, 对水产养殖业的可持续发展具有重要意义[4] 。
卫星遥感技术具有实时性、 大范围和长时序性

等优点, 为近岸养殖目标的提取和监测提供了一种

方便快捷的途径[5] 。 传统的基于遥感影像的近岸

养殖目标提取方法包括目视解译法[6] 、 水体指数

法[7] 、 面向对象法[8] 和聚类法[9] 。 其中, 目视解

译法受人为主观因素影响较大, 效率低下且需要昂

贵的人工成本。 水体指数法简单有效且易于实现,
但提取精度较低, 对于水中养殖目标的提取效果不

佳。 除此之外, 随着近岸养殖目标类型的变化与养

殖范围的扩大, 养殖目标环境背景也愈发复杂, 传

统算法的精度难以满足实际需求。
近年来, 卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

network, CNN) 凭借其强大的特征提取能力在包

括近岸养殖目标分割在内的各个领域取得了令人瞩

目的成果[10-11] 。 利用深度学习方法进行影像分割

不仅减少了人为因素的干扰, 还具有较强的灵活性

和高效性, 如 A2fpn 网络[12] 、 Ma-Net 网络[13] 、
Swin-Transformer 网络[14] 和 Dc-Swin 网络[15] 等,
而 U-Net 网络[16] 和 Segnet 网络[17] 同为用于影像

分割的全卷积神经网络, 二者因其具有简单的结构

与良好的分割效果, 在水产养殖区域分割任务中被

广泛应用[18-19] 。 为进一步提高水产养殖区域的提

取精度, 研究人员对模型进行了许多改进, 包括加

入上采样压缩激励模块[20] 、 引入坐标注意力机

制[21] 等。 然而, 这些研究多是针对模型的结构进

行改进, 却未考虑水产养殖目标本身的特征。 除此

　 收稿日期:
 

2023-10-23
　 基金项目:

 

海南热带海洋学院崖州湾创新研究院开放课题重点项目 (2022CXYKFKT03);
 

海南热带海洋学院崖州湾创新研究院课题组学生

创新重点项目 (2022CXYXSCXXM07);
 

海南省自然科学基金 (423MS120);
 

海南省海洋与渔业科学院省本级课题项目 ( KYL-
2024-06); 河北省自然科学基金面上项目 (D2020409002)

　 作者简介:
 

巫统仁 (1999—), 男, 硕士研究生。 E-mail: wtw2021yjs@ 163. com
　 通信作者:

 

刘培 (1985—), 男, 博士, 副研究员。 E-mail: cumtlp@ qq. com



之外, 已有的研究直接将遥感影像作为模型输入的

对象, 模型对养殖区域特征的学习完全依赖输入影

像, 缺少先验知识, 而纹理、 光谱指数等人工构建

的特征对提高 CNN 的提取能力至关重要。
本研究中, 以 U-Net 模型为基线方法, 同时对

陆基养殖区域与海面养殖区域 (统称为 “近岸养

殖区域” ) 进行提取。 针对以往研究缺少先验知

识的问题, 利用归一化水体指数与灰度共生矩阵法

人工构建了近岸养殖的光谱与纹理特征, 并将其作

为先验知识与影像共同输入到模型中, 在提高模型

对近岸养殖区域分割精度的同时加速模型收敛; 由

于近岸养殖区域具有复杂的地物背景, 受房屋、 植

被、 海水和船只等因素的干扰, 综合提取难度较

大, 为减少复杂地物背景对近岸养殖目标提取的干

扰, 使模型重点关注近岸养殖区域, 在模型中添加

置换注意力机制[22] ; 同时, 单个养殖目标的形状

多为不规则的矩形, 由于不同养殖区域具有不同的

空间位置、 旋转角度与缩放尺度, 为充分利用近岸

养殖区域本身的空间特征, 又将 U-Net 网络与空间

变换网络[23] 相结合。 最终提出了 SA-STN-Net 模

型, 并通过评价指标来评估所提出模型的提取效

果, 以期实现对近岸养殖区信息的有效提取。

1　 研究区域及数据

1. 1　 研究区域

海南岛地处热带 (18°10′ ~ 20°10′N, 108°37′~
111°03′E), 雨量充沛, 沿岸海域水质优良, 平均

潮差小于 1. 7
 

m, 平均 pH 为 8. 0, 为近岸水产养

殖提供了较为有利的条件。 海南省文昌市八门湾和

万宁市坡头港养殖类型以陆基养殖和网箱养殖为主

(图 1), 养殖动物以鱼虾为主, 并已成为当地重要

的经济来源, 故以上述两个地区作为研究区域, 对

其进行水产养殖区信息提取具有代表意义。

图 1　 研究区及养殖类型示意图

Fig. 1　 Survey
 

area
 

and
 

aquaculture
 

type
 

images

本文中的陆基养殖区是指位于近岸海域的陆地

养殖塘区域, 由池塘构成, 池塘间通过垄地隔开。
在遥感影像中几何特征较为规则, 水体由海水或淡

水组成, 水面面积小, 边缘明显, 其光谱特征受植

被和房屋等因素影响。 近岸网箱养殖一般指由框架

系统、 箱体系统和锚泊系统组合而成的养殖系统,
其抗风浪能力较差, 常设置在避风条件好的内湾、
港湾等区域, 大多靠近岸边且分布密集。 在遥感影

像中养殖形状规则, 单个网箱为矩形, 多个网箱连

接为长条状矩形, 光谱特征易受海水、 船只等影响。

1. 2　 数据源

GF-2 遥感卫星是中国首颗自主研制的亚米级

空间分辨率的民用光学卫星, 搭载 1
 

m 全色和 4
 

m
多光谱两台相机, 其包含红、 绿、 蓝、 近红外和全

色共 5 个波段, 广泛应用于国土资源调查、 土地监

测和地质灾害监测等领域[24] 。 本研究中, 使用的

数据为 GF-2 卫星遥感数据 (表 1), 坡头港的影像

拍摄日期为 2020 年 8 月 10 日, 八门湾为 2021 年

9 月 3 日, 共 2 景影像。 在养殖区信息提取之前,
对原始数据进行辐射定标、 大气校正等预处理, 以

消除大气和光照对地物反射所带来的影响。 由于多

光谱影像分辨率较低, 利用 NNDiffuse
 

Pan
 

Sharping
图像融合算法[25] 将多光谱影像空间分辨率提高至

1
 

m, 再对其进行影像裁剪至研究范围。 为获取相

应的标签数据, 对裁剪后的影像进行标注, 分为陆

地、 海水、 陆基养殖区和网箱养殖区共 4 类, 其

中, 黄色代表陆地, 蓝色代表海水, 绿色代表陆基

养殖区, 红色代表网箱养殖区。 将标注好的影像进

行裁剪, 大小为 256×256 (图 2)。
表 1　 数据来源

Tab. 1　 Data
 

source

卫星

satellite

覆盖区域

coverage
 

area

位置
 

position

纬度
latitude

经度
longitude

传感器类型
sensor

 

type

拍摄日期
shooting

 

date

GF-2 八门湾 19. 5N 110. 8E PMS 2021-09-03
坡头港 18. 6N 110. 3E PMS 2020-08-10

2　 SA-STN-Net 网络结构

研究过程中, 首先对原始高分遥感影像进行预

处理, 包括辐射定标、 大气校正、 几何校正、 图像

融合和图像裁剪等; 然后利用归一化水体指数和灰

度共生矩阵法提取养殖区的光谱信息和纹理信息,
并完成数据集的制作, 训练集、 测试集和验证集比

例为 7. 5 ∶ 1 ∶ 1. 5, 利用联合空间变换和置换注意

力机制的 SA-STN-Net 模型实现不同类型的水产养

殖区信息提取; 最后通过消融试验和对比试验对模

型进行精度验证和分析, 总体流程如图 3 所示。
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图 2　 遥感影像与标签

Fig. 2　 Remote
 

sensing
 

image
 

and
 

label

2. 1　 先验知识构建

纹理反映了遥感影像中地物的空间分布状况,
光谱则描述了影像对象及对象中像元所有特征的集

合, 纹理信息和光谱信息是参与遥感图像目标识别

的重要特征。 本研究中, 首先, 对预处理后的影像

进行主成分变换, 选取对比度、 熵和均值这 3 种纹

理特征参数, 为避免数据冗余, 利用灰度共生矩阵

法对集中大多数信息的第一主分量进行纹理特征提

取, 作为水产养殖区纹理数据; 归一化差异池塘指

数 (normalized
 

difference
 

pond
 

index, NDPI) 对识

别池塘有较好的效果, 由于高分影像缺少近红外通

道, 采用 NDWI 水体指数对遥感影像的特定波段进

行差值处理, 以此来突出遥感影像中的水体信

息[26] , 作为水产养殖区光谱数据。 其表达式为

INDWI = (ρG - ρNIR) / (ρG + ρNIR)。 (1)
式中:

 

ρG 为绿波段的反射率; ρNIR 为近红外波段的

反射率。 获取水产养殖区光谱特征和纹理特征后,
将其作为先验知识与高分影像的波段数据一并输入

到模型中参与训练, 共 8 个通道数据, 包括高分影

像的 4 个波段数据、 3 个纹理特征数据和 1 个光谱

特征数据。

图 3　 水产养殖区信息提取总体流程

Fig. 3　 Overall
 

process
 

of
 

information
 

extraction
 

in
 

aquaculture
 

areas

2. 2　 联合空间变换 ( STN) 和置换注意力机制

(SA) 的 SA-STN-Net 模型

SA-STN-Net 模型是在 U-Net 模型基础上加以改

进的。 U-Net 模型由编码器和解码器两部分组成,
编码器用于提取遥感影像的特征信息, 解码器则将

编码器获取的特征图逐渐恢复至原始图像大小。 编

码器输入尺寸为 256×256 的通道数据, 首先经过

通道数为 64 的卷积层, 得到的特征图经下采样处

理后, 图像尺寸为原始通道数据的 1 / 2, 即 128 ×

128; 再经过通道数为 128 的卷积层, 经下采样处

理后图像尺寸为原始通道数据的 1 / 4, 即 64 × 64;
最后经过通道数为 256 的卷积层, 经下采样处理后

图像尺寸为原始通道数据的 1 / 8, 即 32×32。 由于

不同通道信息对于养殖目标提取的贡献不同, 在面

对多通道的遥感数据时有必要调整不同通道在特征

提取中的权重, 以达到突出重点信息, 抑制或忽略

无关信息的效果。 SA-STN-Net 模型引入了置换注

意力机制 SA 模块, 在 SA-STN-Net 模型整个编码器

和解码器的 4 层中, 将经过 3×3 卷积层处理后的
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特征图输入到 SA 模块, 对有利于近岸养殖目标提

取的信息赋予更大的权重, 生成新的带有通道权重

信息的特征图。 同时为了最大程度地获取养殖目标

自身的空间特征, 在每一层的编码-解码结构中,
通过残差连接引入空间变换网络 STN 模块, 将每

一层带有通道信息的新特征图通过残差连接输入到

STN 模块, 对其进行仿射变换处理后再次通过残差

连接输入到解码器中。 该模块可以为每个输入的特

征图进行仿射变换, 使神经网络能够准确学习到养

殖目标的形状变换, 从而达到增强养殖目标空间特

征的效果。 SA-STN-Net 模型整体结构如图 4 所示。

图 4　 SA-STN-Net 网络结构

Fig. 4　 Schematic
 

of
 

SA-STN-Net
 

structure

SA 模块是 Zhang 等[22] 提出的一种新的注意

力机制, 该注意力机制是在空间注意力[27] 与通道

注意力机制[28] 的基础上引入了特征分组和通道置

换, 是一种超轻量型的注意力机制。 其优势在于采

用随机单元, 较好地实现了空间注意力和通道注意

力机制的融合, 相比于压缩和激励模块[29] , 其在

特征提取上具有更好的准确性和较低的模型复杂

度。 SA 模块包含 Feature
 

Grouping、 Channel
 

Atten-
tion、 Spatial

 

Attention 和 Aggregation
 

4 个部分。 第

一部分 Feature
 

Group 为特征分组, 用于对输入的

特征数据 X (X∈Rc×h×w) 进行分组, 沿着通道维

度将特征图 X 拆分为 g 组, 此时目标特征 X =
[X1, X2, X3, …, Xg] (Xi∈Rc / g×h×w), 通过空间

注意力和通道注意力模块对分组后的每一组特征生

成不同的重要性系数。 具体来说, 分组后的目标特
征 Xk 沿着通道维度拆分成两个分支 XK1 和 XK2

(XK∈Rc / 2g×h×w ), XK1 用于学习通道注意力特征,
XK2 用于学习空间注意力特征。 第二部分 Channel

 

Attention 为通道注意力模块, 为避免大量的参数,
采取了 GAP、 Scale 及 Sigmoid 的组合, 数学表达

式为

　 　 s =Fgp(XK1) = 1
H × W∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
XK1( i, j) , (2)

　 　 X′K1 = δ(Fc( s))XK1 = δ(W1s + b1)XK1。 (3)
式中:

 

W1 ∈Rc / 2g×1×1, b1 ∈Rc / 2g×1×1。 第三部分 Spa-
tial

 

Attention 为空间注意力模块, 首先采用 Group
 

Norm (GN) 对 XK2 进行处理, 得到空域层面上的
统计信息, 再利用 Fc ( ·) 对其进行增强处理,
该过程的数学表达式为

　 X′K2 = δ(W2 × GN(XK2) + b2)XK2。 (4)
式中:

 

W2 ∈Rc / 2g×1×1, b2 ∈Rc / 2g×1×1。 第四部分 Ag-
gregation 用于对完成上述两种注意力机制计算后的

特征进行集成, 该过程首先通过拼接实现特征融合,
得到 X′K, 此时 X′K = [X′K1, X′K2 ] (X′K ∈Rc / 2g×h×w),
然后采用通道置换进行组间通信, 使得最终输出的

特征尺寸与输入的特征尺寸一致。
STN 模块是基于可微分注意力机制的一种改进

网络[30] , 其核心思想是利用网络内部学习的特征
进行空间变换, 以自适应的方式对输入的样本进行

空间变换和对齐, 主动对养殖目标特征进行旋转、
缩放和平移的空间变换, 将感兴趣区域对准网络中

的最优位置, 从而帮助模型充分利用近岸养殖目标

自身的空间特征, 提高分割性能。 STN 作为独立模

块增强了深度卷积神经网络的几何不变性和学习能

力, 使得网络的训练更加高效和稳定。 STN 模块由

本地网络、 网格生成器及采样器 3 部分组成。 将特

征图输入后, 通过本地网络得到变换参数 θ:

　 　 　 　 θ =
a c e
b d f

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。 (5)

其中, 参数 θ 包含 6 个参数, 利用变换参数 θ, 对

输入的特征图进行旋转、 缩放和平移等空间变换。
网格生成器的作用是生成参数化的采样网格, 利用

变换参数 θ 和空间坐标点 V, 反算出输入特征图相
应的位置坐标点 U, 通过变换函数 Tθ (G) 对输入

的特征图进行矩阵运算, 实现仿射变换。 该过程的

数学表达式为

　
xu
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采样器的作用是通过填充的方式对输入的坐标

点和原图 U 进行填充, 从而输出 V, 将 U 和 V 若

干个相应位置的特征信息进行融合, 使得近岸养殖

目标自身的空间特征信息表达得更加全面。

2. 3　 精度评价指标

试验选取 F1 分数 ( F1
 

score )、 总体精度
 

(overall
 

accuracy, OA)、 平均交并比
 

( mean
 

inter-
section

 

over
 

union, MIoU )、 召回率
 

( recall
 

rate,
R)、 准确率 ( precision, P ) 及戴斯系数 ( Dice)
来评价不同模型对陆基养殖区和近岸网箱养殖区信

息的提取能力。 其中, 召回率表示养殖区被模型正

确分类的像元数占真实养殖区像元数量的比例; 准

确率表示养殖区被模型正确分类的像元数占模型分

类结果为养殖区像元数量的比例; F1 分数表示准

确率和召回率的调和平均; 总体精度表示模型正确

分类的像元数占所有真实地物像元数的比例; 平均

交并比和 Dice 系数是语义分割常用的两个指标。

3　 近岸水产养殖区信息提取试验

3. 1　 参数设置与模型性能分析

试验在 GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060 的

服务器上进行, 模型采用 PyTorch 框架实现[31] 。
在模型训练时利用数据增强手段来扩充数据集, 试

验使用 Adam 优化器对模型进行优化, 超参数 β1
为 0. 9, β2 为 0. 99。 初始学习率设置为 2 × 10-4,
学习率衰减轮次设置为 150, 衰减系数设置为 0. 5,
共训练 300 轮次。

为测试本文中所建模型 SA-STN-Net 的性能,
将该模型与当前一些较为先进的语义分割模型进行

了对 比, 包 括 A2fpn、 Ma-Net、 Swin-Transformer、
Dc-Swin 和 Segnet 模型。 其中, A2fpn 是一种用于

高分辨率遥感影像语义分割的改进特征金字塔网

络, 旨在有效聚合不同尺度的特征, 以增强多尺度

特征学习并提高影像分割的准确性; Ma-Net 是一

种用于影像分割的多尺度注意力网络, 该网络引入

了自注意力机制, 能对局部特征与全局特征进行自

适应整合处理; Swin-Transformer 是一种基于 Trans-
former 结构的深度学习网络, 通过引入滑动窗口机

制和层次化结构, 可实现跨窗口的信息交互;
Dc-Swin 是一种基于 Swin-Transformer 的改进深度学

习模型, 通过结合 Swin-Transformer 网络和特征聚

合模块, 可实现对输入数据的高效特征提取和聚

合。 从图 5 可见, 前 50 个轮次各个模型的性能迅

速提升, 此时, SA-STN-Net 模型的性能表现最好

并一路延续下去, 在训练到 250 轮次的时候, 各个

模型的性能变化甚微, 表明各个模型的性能达到饱

和状态, 其中, 性能最好的是 SA-STN-Net 模型,
而最差的是 Segnet 模型。

图 5　 不同模型在训练过程中的性能变化

Fig. 5　 Performance
 

changes
 

of
 

different
 

models
 

during
 

the
 

training
 

process

3. 2　 消融试验

为评价本文所提出的 SA-STN-Net 模型及先验

知识的有效性, 对其进行了消融试验, 以验证先验

知识、 SA 模块和 STN 模块的有效性。 U-Net 模型

是指未改进的原始模型, U-Net-1 模型是指添加先

验知识后的模型, SA-NET 是指添加 SA 模块后的

模型, SA-STN-Net 模型是指添加 SA 模块和 STN 模

块后的模型。 所有的消融试验均在同一台服务器上

进行, 训练过程中的参数保持一致, 消融试验结果

如表 2 所示。 根据试验结果可以看出: U-Net-1 模

型的平均交并比和 Dice 系数比原始的 U-Net 模型

分别提高了 3. 1%和 1. 8%, 这说明添加先验知识

后的模型在获取近岸养殖目标的光谱特征和纹理特

征后, 模型通过学习这些特征, 提高了对水产养殖

目标的识别精度; SA-NET 模型的平均交并比和

Dice 系数比原始的 U-Net 模型提高了 4. 3% 和

4. 2%, 说明 SA 模块的引入是有效的; SA-STN-Net
模型的性能最好, 与原始的 U-Net 模型相比, F1
分数提高 3. 0%, 总体精度提高了 3. 3%, 平均交

并比提高了 5. 7%, 召回率提高了 4. 3%, Dice 系

数提高了 5. 6%, 模型的整体性能均有所提高, 与

SA-NET 模型相比, 总体精度提高了 1. 1%, 平均

交并比提高了 1. 4%, Dice 系数提高了 1. 4%。 这

是因为 SA-STN-Net 模型的每个编码-解码部分引入

了 STN 模块, 将每一层带有通道信息的新特征图通
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表 2　 消融试验结果

Tab. 2　 Ablation
 

results

模型

model
先验知识

prior
 

knowledge
置换注意力

SA
空间变换网络

STN
F1 分数 / %
F1

 

score
总体精度 / %

overall
 

accuracy
平均交并比 / %

MIoU
召回率 / %

recall
Dice 系数 / %

Dice
 

coefficient

U-Net 91. 1 93. 1 76. 1 83. 2 80. 5
U-Net-1 √ 92. 4 94. 9 79. 2 85. 9 82. 3
SA-Net √ √ 93. 2 95. 3 80. 4 86. 3 84. 7

SA-STN-Net √ √ √ 94. 1 96. 4 81. 8 87. 5 86. 1

过残差连接输入到 STN 模块中, 该模块对输入的

特征图进行仿射变换处理, 使网络能获取更多养殖

目标自身的空间特征信息, 从而增强了模型对养殖

区信息提取的平移、 旋转与缩放不变形能力。

3. 3　 近岸养殖区信息提取结果与分析

为评价不同模型对近岸养殖目标的提取效果,
从分类结果中选择了 4 处陆基坑塘养殖区和 2 处海

面网箱养殖区, 将各模型的预测结果与真实标签进

行对比, 局部陆基养殖区和海面网箱养殖区预测结

果如图 6 和图 7 所示, 其中, Image 代表原始影像,
Label 代表标签数据。 对于陆基坑塘养殖区, 从

图 6 可以直观地看出, Segnet 模型和 Ma-Net 模型

的效果不佳, 在提取 a 图中坑塘养殖区域的过程

中, 受到复杂地物的干扰, 均出现大部分陆地被错

分为海水的现象; Swin-Transformer 模型、 A2fpn 模

型及 Dc-Swin 模型提取效果较好, 这是因为这 3 种

模型都引入了注意力机制, 在面对复杂地物干扰

时, 能聚焦于近岸养殖目标, 分割精度较高, 未出

现大片区域被错分的现象, 只有小部分陆地被错分

为陆基坑塘养殖区; SA-STN-Net 模型的效果最好,
基本上无粘连现象, 错分漏分现象最少, 大多数的

陆基养殖区都能够被正确划分, 但也存在错分现

象, 如 d 图中部分区域陆基养殖区被错分为海水。
对于近岸网箱养殖区, 从图 7 可直观地看出,

Segnet 模型的提取效果最差, 大片的网箱养殖区域

被错分为海水, 错分现象最为严重; Swin-Trans-
former 模型、 Ma-Net 模型和 Dc-Swin 模型能提取出

网箱养殖区域, 但存在养殖区边缘部分不整齐、 网

箱粘连等现象; Ma-Net 模型在提取陆基养殖区时

表现不佳, 但其在提取网箱养殖区时表现较好;
SA-STN-Net 模型提取网箱养殖区的效果最好, 网

箱养殖区域均能较准确地被提取出来, 提取的网箱

之间粘连现象较少且提取的网箱边界较为平整。 总

体来看, SA-STN-Net 模型在面对不同类型的养殖

区时均表现出良好的提取效果, 这是因为 SA-STN-
Net 模型联合了置换注意力机制和空间变换网络,
通过 SA 模块可使网络更加集中于近岸养殖区域,
对有利于近岸养殖目标提取的信息分配了更高的权

重, 降低了复杂地物的干扰, 并通过 STN 模块实现

图 6　 局部陆基养殖区信息提取结果

Fig. 6　 Information
 

extraction
 

results
 

of
 

part
 

onshaore
 

aquaculture
 

area
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图 7　 局部近岸网箱养殖区信息提取结果

Fig. 7　 Information
 

extraction
 

results
 

of
 

part
 

cage
 

culture
 

area

了网络对输入特征图的仿射变换, 增加了近岸养殖

目标自身的空间特征信息, 从而提高了近岸养殖目

标提取的准确性。
从表 3 可见: Segnet 模型的提取精度指标中除

F1 分数值外, 其他指标结果明显低于其他模型,
MIoU 仅为 54. 6%, 结合提取效果来看, 该模型受

复杂地物的干扰最为严重, 不适用于近岸养殖区信

息提取, 特别是陆基坑塘养殖区域; Dc-Swin 和

Ma-Net 模型的提取精度指标结果相近, MIoU 分别

为 68. 2%和 69. 7%, 均未突破 70%, F1 分数分别

为 86. 9%和 86. 1%, 在提取近岸水产养殖区域的

表现上相差不大, 只能大致提取出养殖区域, 精度

较低; A2fpn 和 Swin-Transformer 模型在提取近岸

水产养殖区域的表现上可归为同一个档次, 两者均

引入了注意力机制, 在一定程度上缓解了周边复杂

地物的干扰, 总体精度分别为 96. 1% 和 95. 4%,
MIoU 分别为 76. 6%和 73. 6%, 能较好地提取出近

岸水产养殖区域; 在所有指标中, SA-STN-Net 模

型的 F1 分数最高, 相比于 Segnet 模型, 总体精度

从 84. 7%提高至 96. 4%, 平均交并比从 54. 6%提

高到 81. 8%, Dice 系数从 60. 3%提高到 86. 1%。
从养殖区域的细节提取上看, SA-STN-Net 模型

的表现依然是最好的, 相比于其他几种模型, 其提

取的养殖目标边缘更符合原始影像 (图 8 和图 9)。
表 3　 不同深度学习模型提取的近岸水产养殖区精度比较

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

information
 

accuracy
 

extracted
  

by
 

different
 

depth
 

learning
 

models
 

in
 

inshore
 

aquaculture
 

area %

模型
 

model
F1 分数

 

F1
 

score
总体精度

 

overall
  

accuracy
平均交并比

 

MIoU
召回率

 

recall
Dice 系数

 

Dice
  

coefficient

A2fpn[12] 87. 4 96. 1 76. 7 81. 6 81. 5

Segnet[17] 89. 2 84. 7 54. 6 69. 9 60. 3

Swin-Transformer[14] 89. 9 95. 4 73. 6 85. 7 78. 4

Dc-Swin[15] 86. 9 93. 7 68. 2 77. 9 74. 2

Ma-Net[13] 86. 1 91. 4 69. 7 83. 8 74. 6

SA-STN-Net 94. 1 96. 4 81. 8 87. 5 86. 1

图 8　 不同模型提取的局部陆基坑塘养殖区域细节对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

details
 

of
 

local
 

onshore
   

aquaculture
 

area
 

extracted
 

by
 

different
 

models

图 9　 不同模型提取的局部近岸网箱养殖区域细节对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

details
 

of
 

local
 

offshore
 

cage
 

culture
 

area
 

extracted
 

by
 

different
 

models
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　 　 综上所述, 本文中提出的 SA-STN-Net 模型提

取近岸养殖区域的整体效果最好, F1 分数和 MIoU
得分最高也说明该模型具有更好的鲁棒性, 这有助

于其应用在近岸水产养殖区信息提取领域中。

4　 讨论

4. 1　 先验知识的构建对近岸养殖目标提取的影响

大多数的研究者在利用深度学习方法提取近岸

养殖目标时忽略了先验知识, 使得模型对养殖区域

特征的学习完全依赖输入的影像[32] 。 如刘继鹏

等[33] 基于高分辨率遥感影像, 只利用了原始的遥

感波段通道数据提取海水养殖区域, 致使该方法的

适用性较低。 后来为解决模型缺少先验知识这一问

题, 李龙坤等[34] 构建了养殖目标的纹理特征来作

为先验知识, 该方法减少了海水对筏式养殖区的识

别干扰, 与不添加先验知识的方法相比, 添加先验

知识后的方法总体精度提高了 3. 86%, 但该方法

构建的先验知识较少。 本研究中, 利用 NDWI 水体

指数和灰度共生矩阵法分别提取了近岸养殖目标的

光谱特征和纹理特征来作为先验知识, 这与上述研

究中的构建先验知识的思想保持一致, 与未添加先

验知识的方法相比, 添加先验知识后的模型总体精

度提高了 1. 8%。 然而, 当添加的先验知识过多时

会导致模型的计算量变大, 如何平衡先验知识与模

型训练的难度是未来有待研究的问题。

4. 2　 置换注意力机制对模型分割性能的影响

引入注意力机制能让模型对目标区域分配更高

的权重, 使其能更好地关注目标区域, 从而提高提

取精度。 如舒睿[35] 为解决传统钢材表面缺陷检测

方法精度低、 速度慢等问题, 在 YOLOv5s 模型的

基础上, 引入了 NAM 注意力机制, 使得模型能更

加关注钢材表面缺陷区域, 相较于原始模型, 该方

法有着更好的检测精度。 李龙坤等[34] 通过添加

SE 通道注意力机制, 解决了筏式养殖区在弱信号

区提取精度低的问题。 由于近岸养殖区域有着复杂

的地物背景, 受房屋、 植被、 海水和船只等因素的

干扰较大, 本研究中提出的 SA-STN-Net 模型是在

U-Net 网络基础上引入了置换注意力机制 SA, 利用

置换注意力机制的强大特征提取能力使网络能更加

聚焦于近岸养殖目标区域, 降低了复杂地物背景对

近岸养殖区信息提取的干扰, F1 分数和总体精度

分别达到了 94. 1%和 96. 4%。 这表明, 引入置换

注意力机制能有效提高近岸水产养殖区信息提取精

度, 但所提取的边缘仍存在提升空间, 养殖区之间

的粘连、 错分问题仍未完全解决。

4. 3　 空间变换网络对模型分割性能的影响

引入空间变换网络能增强卷积神经网络的几何

不变性和学习能力, 提高模型分割性能。 如冀中

等[30] 提出一种基于空间变换双线性网络的鱼类图

像分类方法, 通过 STN 模块对输入的鱼类样本图

进行空间变换, 与先进模型 DeepFish 相比, 识别

正确率提高了 0. 56%。 袁帆[36] 提出了基于空间变

换网络的人员行为识别方法, 在传统的卷积神经网

络中引入空间变换网络, 使得网络对输入样本的变

化因素不敏感, 从而让深度学习网络更加适应输入

数据所造成的变化。 空间变换网络最大的优势在于

其仿射变换能力, 本研究中提出的 SA-STN-Net 模

型是在 U-Net 网络基础上引入了 STN 模块, 使得模

型能对近岸养殖目标进行空间变换和对齐, 增加了

近岸养殖目标自身的空间特征信息, 进一步提升了

模型的性能。

5　 结论

针对近岸水产养殖目标地物背景复杂, 受房

屋、 植被、 海水和船只等干扰造成提取精度较低等

问题, 本研究中利用 GF-2 遥感影像, 构建了近岸

养殖目标的先验知识, 在 U-Net 模型的基础上提出

了一种联合空间变换和置换注意力机制的近岸水产

养殖区信息提取方法, 结论如下:
1) 联合空间变换网络和置换注意力机制能使

模型在充分利用养殖目标自身空间特征的同时聚焦

于养殖目标区域, 降低了复杂地物背景对近岸养殖

区信息提取的干扰, 从而提升了模型的性能。
2) 本研究中提出的 SA-STN-Net 模型可以有效

提取近岸水产养殖区域, F1 分数、 总体精度和召

回率分别达到了 94. 1%、 96. 4% 和 87. 5%, 说明

SA-STN-Net 模型能适应近岸水产养殖目标复杂地

物背景的情况, 水产养殖区信息提取结果可为近岸

规划与海域管理部门提供技术支持。
致谢: 感谢高分辨率对地观测系统海南数据与

应用中心提供高分辨率遥感数据支撑!
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An
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transformation
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attention
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

extracting
 

aquaculture
 

areas
 

using
 

remote
 

sensing
 

tech-
nology

 

due
 

to
 

complex
 

background
 

of
 

onshore
 

aquaculture
 

and
 

offshore
 

cage
 

culture
 

areas
 

and
 

to
 

easily
 

disturbed
 

by
 

factors
 

including
 

houses,
 

vegetation,
 

seawater,
 

and
 

ships,
 

a
 

complex
 

deep
 

learning
 

method
 

that
 

combines
 

shuffle
 

attention
 

mechanisms
 

and
 

spatial
 

transformation
 

network
 

was
 

proposed,
 

and
 

tested
 

in
 

Bamen
 

bay
 

in
 

Wenchang
 

city
 

and
 

Potou
 

Port
 

in
 

Wanning
 

City.
 

With
 

the
 

help
 

of
 

GF-2
 

high
 

resolution
 

remotely
 

sensed
 

data,
 

the
 

prior
 

knowledge
 

of
 

aquaculture
 

targets
 

was
 

constructed
 

using
 

spectral
 

and
 

texture
 

features.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

U-Net
 

model,
 

the
 

spatial
 

transformation
 

network
 

(STN)
 

and
 

the
 

shuffle
 

attention
 

(SA)
 

mechanism
 

are
 

combined
 

to
 

enhance
 

the
 

spa-
tial

 

characteristics
 

of
 

the
 

aquaculture
 

area
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

complex
 

backgrounds.
 

The
 

test
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

overall
 

accuracy
 

and
 

mean
 

intersection
 

over
 

union
 

of
 

SA-STN-Net
 

model
 

were
 

enhanced
 

by
 

3. 3%
 

and
 

5. 7%
 

compared
 

with
 

the
 

preliminary
 

U-Net
 

model,
 

respectively.
 

Swin-Transformer,
 

Dc-Swin,
 

and
 

F1
 

score
 

of
 

SA-STN-Net
 

model
 

were
 

found
 

to
 

be
 

increased
 

by
 

6. 7%,
 

4. 2%
 

and
 

7. 2%
 

in
 

the
 

score
 

compared
 

with
 

the
 

most
 

state-of-art
 

deep
 

learn
 

model
 

such
 

as
 

A2fpn,
 

respectively.
 

The
 

findings
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

SA-STN-Net
 

model
 

is
 

adapted
 

to
 

the
 

complex
 

environmental
 

background
 

of
 

offshore
 

aquaculture,
 

effectively
 

extracts
 

offshore
 

aq-
uaculture

 

targets,
 

and
 

can
 

provide
 

technical
 

support
 

for
 

offshore
 

planning
 

and
 

management
 

departments.
Key

 

words:
 

spatial
 

transformer
 

network(STN);
 

shuffle
 

attention( SA);
 

deep
 

learning;
 

extraction
 

of
 

aquaculture
 

area
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