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基于卷积神经网络的水产养殖区提取
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摘 要：传统的水产养殖信息统计是通过管理部门实地观察获取，时间效率和信息可靠性都较低，难以满足现实

研究需要，而采用遥感技术结合卷积神经网络分类方法进行水产养殖区提取的方法能解决这一难点。 本文根据

哨兵二号影像上目标地物的特征修改 ＳｅｇＮｅｔ 卷积神经模型的结构，提出一种简化的卷积神经网络模型 Ｓ －
ＳｅｇＮｅｔ，实现对近海养殖区遥感高精度自动识别。 结果表明，Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ 模型的分类效果相比 ＳｅｇＮｅｔ 模型有了明显

的提高，平均准确度、平均召回率和平均 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 分别达到 ８８％、０．９ 和 ０．９１，为三沙湾水产养殖区的实时监测和

科学规划提供了重要数据支撑。
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０　 引　 言

近十年来，全国近海岸水产养殖业整体规模发展较

快，其中三沙湾成为全国最大的大黄鱼网箱养殖地区，海
带、紫菜、龙须菜等大型藻类因较高的生产能力和经济效

益，养殖规模也快速扩大［１］ 。 遥感具有获取大面积地面

信息的独特优势，在目标地物监测等方面应用广泛，是获

取水产养殖有关信息的一种新技术手段。 马艳娟等［２］ 基

于 ＡＳＴＥＲ 数据，分析不同波段上养殖区水体和非养殖区

水体光谱反射率数值的差异性，利用比值指数的原理构

建水产养殖区域的归一化差异指数 ＮＤＡＩ 和 ＭＥＩ，实验结

果表明在目标地物的分类上取得了更高的精度。 林桂

兰［３］在 ２００３ 年以高空间分辨率的 ＩＫＯＮＯＳ 影像为例，对

比不同缩放程度下的分类方法与基于空间特征及纹理结

构的分类方法，获取厦门沿海的水产养殖分布信息。 王

晓轩［４］利用面向对象思路分别对 ＳＰＯＴ－５ 和 ＴＭ 影像进

行最优尺度分割和分类规则的实验，再结合光谱和纹理

等特征能在珠江口养殖区域的分类上取得较高精度。 传

统分类方法中影像的特征提取和选择需要通过反复对比

实验，卷积神经网络模型通过卷积层对光谱及空间信息

进行分析获取图像上丰富的细节特征，在无需人工对影

像进行特征提取、选取组合、分类模型参数设置等的情况

下有较高的分类精度。 本文以宁德市三沙湾海域为研究

区，通过调整 ＳｅｇＮｅｔ［５］网络模型的结构得到适用于哨兵二

号影像上藻类养殖区和网箱养殖区的信息提取，获取水

产养殖区的产量和面积等数据。



１　 研究区和数据

１．１　 研究区域概况
本研究区选择福建省宁德市三沙湾海域。 三沙湾［６］

地处福建省东北部霞浦、福安、宁德、罗源等市县间，四周

被群山环绕，是由东冲半岛和鉴江半岛环抱而成的海湾，
东西长 ４５ ｋｍ，南北宽 ２５ ｋｍ，面积约为 ７１４ ｋｍ２，海岸线曲

折，总长 ４５０ ｋｍ，海湾水域开阔，湾内有三都岛、东安岛、
青山岛等岛屿。 三沙湾平均气温在 ９．６ ℃—１０．１ ℃之间，
７—８ 月最高，平均气温为 ２８．０ ℃—２８．９ ℃。 该湾汇集了

８ 县（市）８ ７００ ｋｍ２ 流域的溪河，除交溪、霍童溪和七都溪

等主要河流外，还有大量小河、溪涧汇入，水质的肥沃以

及水温的适宜性都适合大型藻类和鱼类的生长［７］ ，是宁

德市的主要水产养殖场所之一。
１．２　 影像获取与预处理

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ｂ［８］都包含 １３ 个波段数据，
其中最高分辨率 １０ ｍ 的波段有蓝、绿、红和近红外波，
２０ ｍ分辨率的波段有 ６ 个，６０ ｍ 分辨率的波段有 ３ 个。
两颗卫星同时对面监测，可将重访周期缩短到 ５ ｄ，极大增

强了 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ 卫星对地表监测的能力。 由于大型藻类在

福建适合在温度 １２ ℃—２６ ℃的水质条件下生长，所以最

佳的生长季节是冬季和春季，生长期为当年的 １１ 月到次

年的 ５ 月，而网箱养殖区在遥感影像上是以渔排的方式展

现，与养殖时间和水质条件等因素无关，在选取研究区影

像时要结合水产的养殖周期，选择藻类生长较为旺盛的

时间节点影像进行养殖区提取实验，且数据均在研究区

天气晴朗无云条件下获取，数据质量极高，取得最真实的

三沙湾水产养殖监测研究效果。 为满足训练样本数量的

要求，共选取研究区不同时期的三景影像数据（见表 １）。
表 １　 哨兵二号数据信息

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ ｄａｔａ
遥感卫星 成像时间 空间分辨率（ｍ）

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ａ ２０１７－０４－２９ １０
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ｂ ２０１８－０４－１９ １０
Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２Ｂ ２０１９－０３－３０ １０

　 　 在国内可免费下载的哨兵二号影像为只经过正射校

正和几何校正的 Ｌｅｖｅｌ－１Ｃ 产品，因此，还需经大气校正和

波段叠加等预处理。 哨兵二号影像的大气校正预处理在

ＥＮＶＩ 和 ＡｒｃＧＩＳ 软件中无法完成，需用专门开发的软件

ＳＮＡＰ（Ｓｅｎｔｉｎｅｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｐｌａｔｆｏｒｍ），在电脑的命名行中

输入大气校正操作执行命令即可自动完成。 本研究仅用

到哨兵二号影像中 ４ 个 １０ ｍ 分辨率波段（Ｂ８、Ｂ２－Ｂ４），打
开 ＥＮＶＩ 软件，导入大气校正后的哨兵二号影像，选择这 ４
个波段进行进行图层合并处理，初步完成预处理操作得

到包含 ４ 个波段的 １０ ｍ 分辨率影像。

２　 研究方法

２．１　 ＳｅｇＮｅｔ 模型
卷积神经网络模型 ＳｅｇＮｅｔ 是 Ｖｉｊａｙ Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ 等

人在 ２０１６ 年提出的一种新的基于编码－解码的深度卷积

神经网络模型，有较多的网络层数，可以较好地提取图像

特征。 模型架构如图 １ 所示，该网络模型主要由编码网络

（Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ）和解码网络（Ｄｅｃｏｄｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ）两对称

的部分组成［９］ ，其中编码网络部分是将原 ＶＧＧ１６ 模型中

的全连接层部分删除后留下的卷积层和池化层等部分构

成。 左侧 Ｉｎｐｕｔ 将原始样本输入，通过编码层部分不断的

卷积操作提取影像的高维特征，再经过解码层还原存储

的特征和位置等细节信息，使得最后得到的图像与输入

图像大小保持一致，最后通过右侧 Ｏｕｔｐｕｔ 输出分类结

果图。

图 １　 ＳｅｇＮｅｔ 网络结构示意图
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２．２　 模型构建
针对不同分辨率的高分辨率遥感影像，目标地物所

展现出的各种特征存在差异，这会导致 ＳｅｇＮｅｔ 模型训练

和预测的结果也不相同［１０］ 。 哨兵二号的空间分辨率为

１０ ｍ，一个像元内覆盖 １０ ｍ×１０ ｍ 范围内的对象，因此，
像元间的信息变化较小，图像纹理表现较为平滑。 其次，
一块藻类养殖区或网箱养殖区对象在影像上占据的像素

数相对较少，在提取对象边缘处会出现混合像元，一个像

素内往往会包含水体和藻类养殖区或者网箱养殖区。 因

此，ＳｅｇＮｅｔ 模型中的多层卷积的意义很小，不能发现更多

的特征，甚至会引入更大的噪声，导致边缘处混合像元分

类错误较多，影响整体信息提取精度。 其次经典的卷积

神经网络通过池化操作可以使卷积核获得较大的感受视

野，由于对水产养殖区的信息提取，输出结果需要和原图

大小一样，但是如果池化（ｐｏｏｌｉｎｇ）层太多会导致反卷积

过程中丢失太多的信息，因此，也要充分考虑到池化层存

在的数量。
通过上述分析可知，卷积神经网络模型虽是遥感影

像分类方法中一种快速准确的方法，但也不能直接套用。
将卷积神经网络模型应用于三沙湾近海岸水产养殖区的

哨兵二号遥感影像分类提取中，必须充分考虑到哨兵二

号影像上藻类养殖区和网箱养殖区目标地物的占地面积

以及影像的空间分辨率，设计出符合特征影像和目标对

象的网络结构，真实有效地提高信息提取的准确度。 在

不同模型层数的实验中，同样使用先前制作好的哨兵二

号影像样本集，将 ３ 个波段的 ６４×６４ 大小样本集作为网络

模型训练的输入，采用相同的激活函数和分类函数

ｓｏｆｔｍａｘ，在相同的实验环境下设置相同的训练参数进行实

验，保证实验结果的准确性和可靠性。 实验的训练精度

曲线如图 ２ 所示。
由上图的实验结果可以看出，当卷积神经网络模型

中编码部分层数为 ３ 时（包含 ７ 个卷积层和 ３ 个池化层），
模型的训练精度最高。 但随着卷积神经网络深度的增

加，水产养殖区的分类精度也逐渐下降，原始 ＳｅｇＮｅｔ 模型
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图 ２　 模型不同深度下的准确率

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

深度最深，其分类的精度也是最差。 当卷积神经网络模

型中编码部分层数为 ２ 时，分类的精度也低于编码部分层

数为 ３ 的模型。 这说明模型的深度在一定程度上会影响

特征地物分类的精度，当模型深度越深，训练过程中模型

的参数数量也急剧增加，就需要提供足量特征信息丰富

的样本供网络进行迭代训练。 有效删减卷积层和池化层

数后的网络模型，更能准确有效地提取哨兵二号影像上

的水产养殖区，得到简化后的模型 Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ。
２．３　 模型训练

先在预处理后的 ３ 景哨兵二号影像上，按照 ５００ 像素

×５００ 像素的尺寸在影像上各均匀选取并裁剪出 ８ 块影

像。 在 ＡｒｃＧＩＳ 中通过人工目视解译手动绘制藻类养殖

区、网箱养殖区和其他类 ３ 种属性区域作为真实样本标

签，再将影像样本块和标签块利用 ＡｒｃＧＩＳ 中的导出深度

学习的训练数据工具按照 ６４ 像素×６４ 像素、步幅 １６ 切割

成输入原始 ＳｅｇＮｅｔ 模型训练的样本和标签数据块。 原始

样本数据制作完成后为了增加训练数据量和有效确保分

类的准确性，通过数据增强，对影像和标签进行水平和竖

直翻转、旋转（０°、９０°、１８０°、２７０°）增加样本数量，再分别

按照 ４ ∶ １随机选取样本形成训练样本集和测试样本数

据集。
利用深度学习 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 平台进行模型的实现，在训

练前还要对 ＳｅｇＮｅｔ 模型的主要参数进行设置，初始学习

率设置为 ０．００１，学习率衰减率为 ０．１，优化方法选择“动
量法”，动量参数设置为 ０．９，权值衰减值设置为 ０．０００ ５，
学习率变化频率设置为 ２ ０００，批训练尺寸设置为 ２０，迭
代次数设置为 ３０。 硬件上为一台配置 ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ 显

卡的工作站。 分类模型 ＳｅｇＮｅｔ 训练过程中，根据输出值

和真实值之间的误差，采用反向传播算法不断调整权重

参数，让模型的 Ｌｏｓｓ 值不断降低，直到 Ｌｏｓｓ 值趋于稳定并

达到最高迭代周期次数，结束后得到训练好的模型。 模

型训练的流程如图 ３ 所示。
２．４　 模型预测

在模型预测过程中，需将预处理后待分类遥感影像

切割为符合模型输入要求的尺寸，把分割后的影像块输

入到训练好的模型中预测，得到原尺寸的分类结果，最后

将所有的分类结果影像块按照分割前的位置拼接在一

起，分类结果块拼接过程中重叠部分按照分类概率最大

类别来定。
切分后的小尺寸影像块在输入模型进行卷积操作

时，周围的像素点会在自动用零值补充缺失部分，所以影

像预测的准确性上中心部分会高于边缘处，如果不加以

处理直接拼接这些分割后的分类块，会出现明显的拼接

图 ３　 模型训练流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

痕迹［１１］ 。 因此，可以使用边缘舍弃策略，采用滑动窗口的

方式获取有一定重叠区域的图像块，对每一张预测的图

像块保留中间某一区域的分类结果，舍弃边缘不准确的

结果再依次拼接，这样能够避免明显的拼接痕迹。

３　 结果与分析

将 ２０１９ 年三沙湾整个研究区的哨兵二号遥感影像作

为测试样本，对比传统基于像素分类模型支持向量机、
ＳｅｇＮｅｔ 模型下原始影像的分类结果和 Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ 模型下原

始影像的分类结果，选择分类精度评价中常用的准确度、
召回率和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 作为本文精度评价指标［１２］ 。 本文的研

究目标为藻类养殖区和网箱养殖区，则只对这两类做精

度评价。 由表 ２ 可知，基于哨兵二号影像数据的 ＳｅｇＮｅｔ
模型分类精度相对较低，网箱养殖区和藻类养殖区的精

确度、召回率都在 ７５％以下，分类精度极差。
表 ２　 分类结果精度

Ｔａｂ．２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

地物类型 指标 ＳｅｇＮｅｔ Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ

藻类养殖区

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ０．６５ ０．８９
准确度 ６７％ ８９％
召回率 ６４％ ８７％

网箱养殖区

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ０．７４ ０．９１
准确度 ７５％ ８８％
召回率 ７３％ ８９％

平均

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ０．６５ ０．９１
准确度 ６８％ ８８％
召回率 ０．７０ ０．９

　 　 原始 ＳｅｇＮｅｔ 是一种深度卷积神经网络，网络结构较

深，适应于影像地物特征较为复杂多样的高分辨率影像。
其次，卷积层数量较多的模型训练时，需要足够数量的样

本集才能很好地构建参数，所以对于哨兵二号影像来说，
直接利用原始 ＳｅｇＮｅｔ 模型并不能得到较好的分类效果。
在哨兵二号分类结果图中（如图 ４ 所示），因影像分辨率

低，背景海水的光谱信息和纹理等信息与藻类养殖区相

似，地物的细节表达较为粗略，使得分类结果中养殖区与

周边地物类别出现大片混淆，水产养殖区信息提取的准

确性和轮廓的平整性较差。 简化 ＳｅｇＮｅｔ 网络结构后，藻
类养殖区和网箱养殖区的边界范围更精细，准确度、召回

率、Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 都有较大的提升。

６７ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 测绘与空间地理信息　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２３ 年



图 ４　 Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ 与 ＳｅｇＮｅｔ 模型分类结果

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
　 　 　 　 Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ ａｎｄ ＳｅｇＮｅｔ

４　 结束语

本文在分析哨兵二号影像上水产养殖区的图像特征
后，依据卷积神经网络模型结构中卷积层和池化层的原
理，对网络模型结构进行简化来提高水产养殖区的分类
精度。 对比实验不同深度结构模型的训练精度，确定简
化后的 Ｓ－ＳｅｇＮｅｔ 模型结构，并在哨兵二号影像上对水产
养殖区的 ３ 种分类精度评价指标都有较高提升，为探究三
沙湾水产养殖区的变化和水产养殖发展状况提供数据支
撑，对三沙湾养殖区的合理规划和管理政策的研究制定
具有重要借鉴意义。

参考文献：
［１］ 　 张文博，马旭洲．２０００ 年来中国水产养殖发展趋势和方

向［Ｊ］ ．上海海洋大学学报，２０２０（５）：６６１－６７４．
［２］ 　 马艳娟，赵冬玲，王瑞梅．基于 ＡＳＴＥＲ 数据的近海水产

养殖区提取方法对比研究［ Ｊ］ ．测绘通报，２０１１（ １）：
５９－６３．

［３］ 　 林桂兰，孙飒梅，曾良杰．高分辨率遥感技术在厦门海
湾生态环境调查中的应用［Ｊ］ ．台湾海峡，２００３（２）：２４２
－２４７，２８１．

［４］ 　 王晓轩．基于面向对象的海岸带水产养殖模式识别
［Ｄ］．广州：广州大学，２０１１．

［５］ 　 Ｂａｄｒｉｎａｒａｙａｎａｎ Ｖ， Ｋｅｎｄａｌｌ Ａ， Ｃｉｐｏｌｌａ Ｒ．ＳｅｇＮｅｔ： Ａ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ Ｓｃｅｎｅ Ｓｅｇ⁃
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ２０１７（１２）：１．

［６］ 　 刘剑锐，黄英钜．福州港三沙湾外水域通航安全规划的
思考［Ｊ］ ．中国港口，２０１６（３）：５０－５２，５８．

［７］ 　 廖红梅，林培华，高健．宁德市大黄鱼成鱼养殖现状及
对策［Ｊ］ ．贵州农业科学，２０１１，３９（１）：１６５－１６８．

［８］ 　 潘磊，孙玉军，王轶夫．基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－１ 和 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ－２ 数
据的杉木林地上生物量估算［ Ｊ］ ．南京林业大学学报
（自然科学版），２０２０，４４（３）：１４９－１５６．

［９］ 　 唐文博．基于卷积神经网络的高分辨率多光谱遥感图
像上的城区建筑物变化检测技术［Ｄ］．杭州：浙江大
学，２０１９．

［１０］ 　 程清．一种面向农田提取的高分遥感影像分割模型
［Ｄ］．泰安：山东农业大学，２０１８．

［１１］ 　 杨建宇，周振旭，杜贞容．基于 ＳｅｇＮｅｔ 语义模型的高分
辨率遥感影像农村建设用地提取［ Ｊ］ ．农业工程学报，
２０１９，３５（５）：２５１－２５８．

［１２］ 　 程博，刘岳明，刘旭楠．基于多源特征融合的高分辨率
遥感图像近海养殖区提取方法研究［Ｊ］ ．遥感技术与应
用，２０１８，３３（２）：２９６－３０４．

［编辑：刘莉鑫］

（上接第 ７３ 页）
［２］ 　 林鸿，吴健华．融合随机森林和超像素分割的建筑物自

动提取［Ｊ］ ．测绘通报，２０２１（２）：４９－５３．
［３］ 　 乔梦佳，王宇飞，赫晓慧，等．基于影像分割与 ＳＶＭ 分类

的城市建筑物提取研究 ［ Ｊ］ ． 信息技术， ２０１８ （ ５）：
３０－３３．

［ ４ ］ 　 ＬＯＮＧ Ｊ， ＳＨＥＬＨＡＭＥＲ Ｅ， ＤＡＲＲＥＬＬ Ｔ． Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ／ ／
２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｂｏｓｔｏｎ， ＵＳＡ：ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５．

［５］ 　 ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ，ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ，ＢＲＯＸ Ｔ．Ｕ－Ｎｅｔ： Ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｖｅｎｔｉｏｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｍｕｎｉｃｈ，２０１５．

［６］ 　 冯凡，王双亭，张津，等．基于尺度自适应全卷积网络的
遥感影像建筑物提取［Ｊ］ ．激光与光电子学进展，２０２１，
５８（２４）：４５１－４６２．

［７］ 　 ＺＨＡＯ Ｈ， ＳＨＩ Ｊ， ＱＩ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｐｙｒａｍｉｄ ｓｃｅｎｅ ｐａｒｓｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ， Ｈａｗａｉｉ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１７．

［８］ 　 ＣＨＥＮ Ｌ Ｃ，ＰＡＰＡＮＤＲＥＯＵ Ｇ，ＫＯＫＫＩＮＯＳ Ｉ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｅｐ⁃
Ｌａｂ： Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｓ， ａｔｒｏｕｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＣＲＦｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ２０１８， ４０ （ ４ ）： ８３４
－８４８．

［９］ 　 ＹＵＡＮ Ｙ，ＣＨＥＮ Ｘ，ＷＡＮＧ Ｊ．Ｏｂｊｅｃｔ－Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃
ｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ ＥＣＣＶ ２０２０： Ｅｕ⁃
ｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， Ｂｅｉｊｉｎｇ：
ＥＣＣＶ，２０２０．

［１０］ 　 ＳＵＮ Ｋ，ＸＩＡＯ Ｂ，ＬＩＵ Ｄ，ｅｔ ａｌ．Ｄｅｅｐ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅ⁃
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｈｕｍａｎ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏ⁃
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，［Ｓ．ｌ．］：ＩＥＥＥ，２０１９．

［１１］ 　 赵紫旋，吴谨，朱磊．基于 ＧＬＮｅｔ 和 ＨＲＮｅｔ 的高分辨率
遥感影像语义分割 ［ Ｊ］ ． 红外技术， ２０２１， ４３ （ ５）：
４３７－４４２．

［１２］ 　 季顺平， 魏世清． 遥感影像建筑物提取的卷积神经元
网络与开源数据集方法［Ｊ］ ． 测绘学报， ２０１９， ４８（４）：
４４８－４５９．

［１３］ 　 ＬＩＵ Ｙ，ＣＨＵ Ｌ，ＣＨＥＮ Ｇ，ｅｔ ａｌ． ＰａｄｄｌｅＳｅｇ： Ａ ｈｉｇｈ－ｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｏｏｌｋｉｔ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ ＥＢ ／
ＯＬ］． ［２０２１－１－３］ ． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ ２１０１．０６１７．

［编辑：刘莉鑫］

７７第 １１ 期 刘滨洪：基于卷积神经网络的水产养殖区提取


