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摘要：赤潮是我国主要的海洋生态灾害，有效监测赤潮的发生和空间分布对于赤潮的防治具有重要意

义。传统的赤潮监测以低空间分辨率的水色卫星为主，但是其对于频发的小规模赤潮存在监控盲区。

GF-1 卫星 WFV 影像具有空间分辨率高、成像幅宽大和重访周期短等优点，在小规模赤潮监测中表现

出较大的潜力。然而，GF-1 卫星 WFV 影像的光谱分辨率较低，波段少，传统面向水色卫星的赤潮探

测方法无法应用于 GF-1 卫星 WFV 数据。而且赤潮具有形态多变、尺度不一的特点，难以精确提取。

基于此，本文提出了一种面向 GF-1 卫星 WFV 影像的尺度自适应赤潮探测网络（SARTNet）。该网

络采用双层主干结构以融合赤潮水体的形状特征与细节特征，并引入注意力机制挖掘不同尺度赤潮

特征之间的相关性，提高网络对复杂分布赤潮的探测能力。实验结果表明，SARTNet 赤潮探测精度优

于现有方法，F1 分数达到 0.89 以上，对不同尺度的赤潮漏提和误提较少，且受环境因素的影响较小。
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 1　引言

赤潮，也被称为有害藻华，是我国主要的海洋生

态灾害 [1]。随着近岸水体富营养化的加剧，赤潮发生

频率不断升高，其产生的影响也不断增加 [2]。因而，开

展赤潮的有效监测具有重要的意义。而赤潮发生具

有空间分布广、变化速度快等特点，现场观测费时费

力，无法满足赤潮监测的时效性要求。卫星遥感具有

实时、大范围和连续观测的优势，已成为监测赤潮的

重要手段 [3–4]。

一直以来，赤潮遥感监测以高光谱、低空间分辨

率的水色卫星为主，发展了面向水色卫星的系列赤潮

探测方法。毛显谋和黄韦艮 [5] 提出了多波段差值比

值法，应用于 SeaWiFS 和 FY-1 传感器，该方法可以排

除悬浮泥沙对赤潮水体信息的干扰。王其茂等 [6] 利

用 MODIS 第 3 通道（459～479 nm）和第 4 通道（545～
565 nm）的遥感信息比值建立赤潮提取方法。Ahn 和

Shanmugam[7] 提出赤潮指数（RI）法，采用以 443 nm、

510 nm 和 555 nm为中心的 3 个 SeaWiFS 波段的离水

辐射率来计算 RI 指数。然而，赤潮往往呈条带状分

布，条带宽度从几米到几十千米不等，低空间分辨率

的水色卫星数据无法对窄条带的小规模赤潮进行监

测。随着高空间分辨率对地观测技术的发展，大批高

空间分辨率卫星发射升空，高分辨率数据时空覆盖率

大幅提高，可满足赤潮业务化监测数据需求。因此，

高空间分辨率卫星正越来越多地应用于赤潮监测 [8–9]。

作为我国高分辨率对地观测系统的首发星，GF-1 卫

星搭载了幅宽为 800 km、空间分辨率为 16 m 的多光
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谱宽幅相机（WFV），具有大幅宽和重访周期短的优

势，有利于赤潮的精细监测 [10]。但 GF-1 WFV 卫星传

感器光谱分辨率低，波段少，传统的水色卫星赤潮探

测方法无法应用。目前针对高分辨率遥感数据的赤

潮探测方法研究相对较少，主要基于赤潮水体光谱特

性和叶绿素浓度异常进行探测。 Yunus 等 [11] 利用

Landsat  OLI 传感器的卫星反射率数据，通过反演

东京湾水域叶绿素 a 浓度进行赤潮探测。Rahman 和

Aslan[12] 基于赤潮独特类胡萝卜素光色素的反射特

性，利用 Landsat 8 的两个蓝光波段进行赤潮探测。

Liu 等 [13] 建立了面向 GF-1 WFV 的赤潮光谱探测指

数。Liu 等 [14] 提出一种基于伪色度的高分辨率宽波段

遥感影像赤潮探测方法，利用近红外、红和绿光波段

计算色度角，并根据色度角判断是否发生赤潮。然

而，GF-1 WFV 光谱分辨率较低，易受水体环境影响，

对于光谱特征不明显的赤潮分布边缘区以及噪声较

多的赤潮影像无法实现准确探测。

近年来，深度语义分割网络模型在遥感影像智能

解译中取得了显著成效 [15–16]。深度学习方法能够充分

挖掘卫星影像潜在的光谱、纹理及特征，有效降低分

类过程中产生的椒盐噪声，具有较好的样本容错能力[17]。

姜宗辰等 [18] 利用深度置信网络模型，基于机载高光谱

遥感数据开展了赤潮探测。李敬虎等 [19] 提出了一种

基于深度学习和无人机遥感影像的夜光藻赤潮提取

方法。Lee 等 [20] 基于 ResNet 网络模型和 GOCI 影像

数据，结合高损失样本挖掘法开展了赤潮提取研究。

Zhao 等 [21] 提出了一种基于 U-Net 卷积神经网络的

HY-1D 卫星 CZI 数据赤潮探测方法。上述研究证明

了深度学习方法在赤潮探测中的可行性。但是由于

卫星传感器的差异，上述面向 HY-1D CZI 和 GOCI 等

卫星数据的深度学习方法无法应用于 GF-1 卫星

WFV 数据。基于深度学习的 GF-1 卫星赤潮遥感探

测的研究工作有待开展。

基于此，本文提出了一个面向 GF-1 卫星 WFV 影

像的赤潮深度学习探测模型 SARTNet，该模型采用

编−解码器结构对赤潮影像进行像素级的分类。并针

对赤潮水体空间分布复杂，尺度变化较大的特点，提

出了自适应尺度提取（Adaptive Scale Extraction Mod-

ule, ASE）模块。

 2　研究区与数据

 2.1    研究区

本文研究区域有两个，研究区 I 位于珠江三角洲

临近的阳江市海陵岛北部（21°39'～21°44'N，112°02'～

112°07'E）；研究区 II 位于江门市下川岛南部（21°29'～
21°36'N，112°34'～112°41'E）。两个研究区都位于珠

江三角洲，该区域是中国经济发展最快的三大经济单

元之一，工业化、城镇化发展迅速，陆域活动的影响

直接导致近海水质下降和富营养化，赤潮灾害频繁发

生。据研究报道 [13– 14]，研究海域于 2014 年 11 月 22 日

至 26 日发生夜光藻赤潮，2020 年 4 月 28 日该海域再

次发生夜光藻赤潮。两次赤潮分布面积均较小，分别

为 11 km2 和 2.8 km2，且均呈条带状分布。

 2.2    数据

GF-1 卫星是我国高分辨率对地观测系统的第一

颗卫星，载有幅宽为 60 km 的 2 m 全色/8 m 多光谱分

辨率相机 PMS，以及幅宽为 800 km 的 16 m 多光谱宽

覆盖相机 WFV[22]，传感器参数如表 1 所示。
 

表 1    GF-1 WFV 影像参数

Table 1    GF-1 WFV image parameters

参数 多光谱宽幅相机

波长范围 0.45～0.52 μm

0.52～0.59 μm

0.63～0.69 μm

0.77～0.89 μm

空间分辨率 16 m

幅宽 800 km

重访周期 2 d
 
 

GF-1 卫星具有高空间分辨率、大幅宽和高重访

周期的优势，正越来越多地应用于海洋监测 [23– 25]。另

外，我国又相继发射了 GF-1B、GF-1C 和 GF-1D 等 GF-1

后续星，数据的时空覆盖率大大提高，能够满足赤潮

业务化监测的数据需求。本文选取了赤潮发生期间

云覆盖较少的 GF-1 卫星 WFV 影像，卫星数据覆盖区

域如图 1 所示。

为了开展方法研究，本文获取了上述两次赤潮发

生期间的 GF-1  WFV2 影像 2 景，成像时间分别为

2014 年 11 月 22 日 11 时 37 分（图 2）和 2020 年 4 月

28 日 11 时 17 分（图 3）。另外，为了检验模型的泛化

能力，本文还获取了海陵岛北部海域 2014 年 11 月

22 日 GF-1  WFV3 遥感影像 1 景，以及 2020 年 5 月

15 日连云港东部海域 GF-1 WFV4 卫星影像 1 景。

为了确保模型检验的有效性，本文对赤潮影像进

行了划分，选取图 2b 和图 3b 黄色实线框中的赤潮影

像制作训练数据集，进行模型的训练；选取图 2b 和

图 3b 黄色虚线框中的赤潮影像作为独立测试图像，
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进行模型的精度评估。

 2.3    样本制作

模型的训练和评估都需要高精度的真值样本，而

目前尚未有针对赤潮探测的公开数据集。基于此，本

文在赤潮高分卫星影像的基础上，采用目视解译的方

式提取了赤潮信息，并生成真值图（白色区域代表赤

潮，黑色区域代表非赤潮）（图 4）。

在赤潮真值提取的基础上，进行样本制作。为

了减少训练过程中图像尺寸过大带来的计算压力，

将卫星影像以及对应的真值图裁切为 64 × 64 大小

的图像，共获得 130 个样本。在此基础上，通过旋转

（0°、90°、180°、270°）和水平翻转操作对样本集进行

扩充，共获得 1 040 个样本，其中 660 个样本包含赤

潮信息，380 个样本不包含赤潮。在模型训练过程

中，本文采用十次十折交叉验证方法进行模型的精

度评估，每一折的训练样本数为 936 个，验证样本数

为 104 个。

 3　方法

 3.1    赤潮探测深度学习模型

本文针对赤潮水体形态多变、尺度不一的特点，

提出了一种新的赤潮遥感探测深度学习模型—尺

度自适应赤潮探测网络（Scale Adaptive Red Tide Net-

work，SARTNet），SARTNet 总体架构如图 5 所示。

SARTNet 模型采用编−解码器结构 [26]，其中编码

器部分借鉴了 DFANet[27] 中的层次主干网络思想，在

更大限度地利用多尺度感受野的同时，减少细节信息
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图 1    研究区域

Fig. 1    Study area
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图 2    研究区 I 赤潮 GF-1 WFV 影像

Fig. 2    GF-1 WFV images of the location of study area I and red tides
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图 3    研究区 II 赤潮 GF-1 WFV 影像

Fig. 3    GF-1 WFV images of the location of study

area II and red tides
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的丢失。第一层主干网络初步提取赤潮语义信息，确

定赤潮的形态和分布范围；第二层主干网络在此基础

上进一步挖掘赤潮空间关系 [28]，并结合跳跃连接 [29] 进

一步提取赤潮细节信息，增强网络的学习能力。解码

器部分将两层主干网络中的深层和浅层特征上采样

至输入图像大小，并通过拼接和多层卷积操作使网络

充分融合上下文信息，提高赤潮特征表示能力。

×

每层主干网由多个卷积层、池化层和一个自适应

尺度提取模块组成。其中，每个卷积层包含卷积、批

标准化（Batch Normalization，BN）和 ReLU 激活 3 个操

作。卷积操作的卷积核大小为 3  3，卷积核滑动时

横向和竖向步长都为 1，并采用复制边缘填充。BN

操作把卷积操作的输出值标准化为均值为 0、方差为

1 的正态分布，避免梯度消失和梯度爆炸的问题发

生。ReLU 激活函数将特征值进行非线性化处理，为

模型提供非线性建模能力。每个池化层采用池化率

为 2 的最大池化操作，通过下采样操作扩大感受野，

提高模型的鲁棒性。为了获得更大感受野和更多尺

度的语义信息，每层主干网最后还添加了采用多分支

池化结构的 ASE 模块。

 3.2    自适应尺度提取模块

赤潮分布的形态和尺度变化较大，同等对待不同

尺度的信息会干扰特征表示 [30]，因此本文在主干网络

的第 3 个双卷积操作后增加了一个 ASE 模块，以提

取赤潮多尺度特征并自适应强化不同尺度的信息，让

网 络 能 够 学 习 和 适 应 赤 潮 形 态 和 尺 度 的 变 化 。

ASE 模块的结构如图 6 所示。

1×1

C/4

1×1

C/4

ASE 模块由多尺度特征提取和注意力机制两部

分组成。多尺度特征提取部分借鉴了 PSPNet[31] 中的

金字塔池化模块，首先通过池化率分别为 2、4、8 的

池化操作获取不同尺度的特征图，并在每个池化操作

后加入卷积核大小为 的卷积操作，将特征图的通

道数降为 ，保证各尺度信息的比例平衡，实现跨通

道的信息组合并增加非线性特征。然后，对低维特征

进行上采样操作，通过双线性插值将低维特征图恢复

至原始大小。最后，通过 的卷积将输入特征图通

道数目降为 ，并与其他 3 个上采样后的特征图进

行拼接。注意力机制 [32] 部分通过建模各通道信息间

的相互依赖关系自动判定每个通道的权重，实现在通

道维上对多尺度特征的重加权。

 

a. 测试图像一及其真值图 

b. 测试图像二及其真值图 

图 4    测试图像及其真值图

Fig. 4    Test images and its ground truth map
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图 5    SARTNet 总体架构

Fig. 5    SARTNet overall architecture

H 和 W 分别代表特征图的高度和宽度

H and W represent the height and width of feature map, respectively
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 4　实验结果与分析

 4.1    实验设置与训练策略

本 文 采 用 Keras 框 架 设 计 网 络 ， 使 用 配 置 有

NVIDIA Tesla P100 GPU 显卡的工作站进行训练，采用

Adam 作为优化器，其中初始学习率为 0.000 1，批处

理大小为 2，采用十次十折交叉验证，训练轮数为

100，模型的损失函数为二元交叉熵。

 4.2    评价准则

本文基于混淆矩阵对赤潮探测精度进行评价，采

用的评价指标包括：精确率（Precision）、召回率（Re-
call）和 F1 分数（F1-score），各指标计算公式如下：

Precision =
TP

TP+FP
， （1）

Recall =
TP

TP+FN
， （2）

F1-score = 2×Precision×Recall
Precision+Recall

（3）

式中，TP、FN 和 FP 分别表示赤潮像素被正确识别的

数量（真正例）、赤潮像素被误识别为海水的数量（假

负例）和海水像素被误识别为赤潮的数量（假正例）。

 4.3    实验结果

 4.3.1    模型训练结果

将样本输入 SARTNet 模型中进行迭代训练，得

到随迭代次数变化的训练和验证损失曲线，如图 7
所示。

从图 7 中可以看出，模型训练集的损失值随迭代

次数的增加快速下降；验证集的损失值波动较大，呈

下降趋势，后逐渐趋于平稳。说明初始学习率设置较为

合理，损失函数实现快速收敛，网络进行了有效学习。

 4.3.2    不同方法赤潮探测结果对比

基于GF-1 WFV 影像赤潮样本，本文开展了SARTNet
赤潮探测实验，并与传统的基于光谱特征的 GF-1
WFV 赤潮探测算法 GF1_RI 以及深度学习方法 PSPNet、
U-Net[33]、DeepLabv3+[34] 进行了对比分析。

结果显示，SARTNet 能够很好地提取赤潮信息，

漏提和误提现象较少，对噪声不敏感。相比较而言，

基于卷积神经网络的方法表现要优于 GF1_RI 方法。

GF1_RI 方法在赤潮分布边缘区或零星分布区的赤潮

出现了漏提现象（图 8a），而且该方法对图像噪声较

敏感，导致某些海水像素被误识别为赤潮（图 8b）。

PSPNet 采用金字塔池化模块聚合多尺度的上下文信

息，降低了噪声的影响，提高了对赤潮边缘区的提取

精度，但对零星分布的赤潮容易漏提（图 8）。U-Net

使用了编−解码器结构，解码器部分在每一层上采样

后与浅层特征进行拼接，减少了细节信息的丢失，提
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图 6    ASE 模块结构

Fig. 6    ASE module structure
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Fig. 7    Model loss curve
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高了对零星及边缘赤潮的提取能力，但拼接浅层特征

也会受到噪声信息的影响，使得提取结果中存在较多

的误提（图 8）。DeepLabv3+通过 ASPP（Atrous Spatial

Pyramid Pooling）模块获取多尺度信息，提取结果受影

像噪声影响较小，但是对零星分布赤潮或赤潮边缘区

会出现漏提（图 8）。

除定性分析外，本文还对赤潮探测精度进行了定

量评估（表 2），基于独立检验数据的评估表明 SART-

Net 赤潮探测平均 F1 分数为 0.89，优于其他方法。相

比较而言，基于深度学习方法的赤潮探测方法精度普

遍较高，F1 分数都优于 0.80，优于 GF1_RI 方法。此

外，SARTNet 模型参数量为 5.01 M，远小于其他对比

深度学习方法。

 4.4    ASE 模块效果分析

ASE 模块融合了通过不同池化率获取的特征，这

些特征中包含不同尺度的赤潮信息，为了验证其有效

性，本节将 ASE 模块获取的不同尺度特征图进行可

视化输出（图 9）。

结果显示，ASE 通过不同池化率可以有效获取不

同尺度的赤潮信息。大尺度特征图是由池化率为

8 的池化操作得到，该特征图无法为赤潮探测提供细

节信息，却能提供赤潮的轮廓特征（图 9a）；中尺度特

征图是由池化率为 4 的池化操作得到，该特征图包含

较多的细节信息（图 9b）；小尺度特征图是由池化率

为 2 的池化操作得到，该特征图细节信息更加清晰

（图 9c）。

 4.5    消融实验

为了验证 ASE 模块以及双层次主干编码器的有

效性，本文对 SARTNet 模型进行了消融实验，每项实

验的结果采用两个研究区结果的均值（表 3）。

由表 3 可知，SARTNet 在添加 ASE 模块后，模型

 

GF1_RI PSPNet U−Net DeepLabv3+ SARTNet

a. 广东省阳江市海陵岛北部海域赤潮提取结果

b. 广东省江门市下川岛南部海域赤潮提取结果

真正例 (赤潮) 真负例 (海水) 假负例 (漏提) 假正例 (误提)

图 8    赤潮信息提取的定性结果

Fig. 8    Qualitative results of red tide information extraction

黄色矩形框表示明显的漏提或误提区域

The yellow rectangular box indicates obvious missed extraction or false extraction areas

表 2      不同方法赤潮信息提取的定量结果

Table 2    Quantitative results of red tide information extraction
by different methods

方法 精确率/% 召回率/% F1分数 参数量/M

研究区I GF1_RI 67.64 80.77 0.73 −

U-Net 84.32 91.32 0.87 31.02

PSPNet 91.94 83.62 0.87 23.60

DeepLabv3+ 88.41 85.41 0.86 12.04

SARTNet 88.81 90.87 0.89 5.01

研究区II GF1_RI 79.48 60.40 0.68 −

U-Net 78.80 80.47 0.79 31.02

PSPNet 84.01 83.91 0.83 23.60

DeepLabv3+ 87.01 81.82 0.84 12.04

SARTNet 91.09 87.29 0.89 5.01

　　注：加粗数据代表同列数据最大值。
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的精确率和召回率都得到了提升，F1 分数从 0.87 提

升到了 0.89，证明了 ASE 模块的有效性。
 

表 3    ASE 模块消融实验结果

Table 3    ASE module ablation experimental results

ASE 精确率/% 召回率/% F1分数

无 88.89 86.50 0.87

有 90.01 89.08 0.89
 
 

为了验证主干网层数对赤潮探测效果的影响，本

文对 SARTNet 的不同层数主干网进行了消融实验

（表 4）。其中，SARTNet-N 代表使用 N 层主干网络赤

潮探测精度。

由表 4 可知，当 SARTNet 采用单层主干网时，精

确率最高，但召回率却是最低，这说明了采用单层主

干网编码器时有更多的赤潮被预测为海水。当

SARTNet 采用两层主干编码器时，其召回率、F1 分数

都达到了最优，分别为 89.08% 和 0.89。当 SARTNet
采用 3 层主干网编码器时，召回率和 F1 分数两个指

标都超过了单层主干网编码器，但是却低于采用两层

主干编码器。为了进一步分析，本文获取了 SARTNet
各层主干网输出的特征图（图 10）。
 

表 4    不同层次主干对赤潮信息提取的定量结果

Table 4    Quantitative results of red tide information extraction

at different levels

主干层次 精确率/% 召回率/% F1分数

SARTNet-1 91.79 85.44 0.88

SARTNet-2 90.01 89.08 0.89

SARTNet-3 88.49 88.50 0.88
 
 

由图 10 可以看出，SARTNet-1 提取的赤潮轮廓

特征最明显，SARTNet-2 在 SARTNet-1 特征提取的基

础上，进一步提取赤潮的细节信息，获取更多的赤潮

纹理和边缘信息。而随着主干网层数的增加，SART-
Net-3 输出的特征图变得不清晰，赤潮特征不明显，这

是由于过多的池化操作导致第三层主干中的特征图

感受野过大，无法为赤潮探测提供有用的信息。由此

可以看出，双层以上的主干网络对最终的赤潮探测贡

献较小，甚至会影响赤潮信息提取，而单层和双层主

干网络输出特征图中均包含较多的赤潮特征信息，能

够更好地定位赤潮位置以及细节信息。因此，SART-
Net 模型采用双层次主干网络。

 5　讨论

 5.1    GF-1 WFV 影像赤潮探测机理

GF-1 WFV 传感器不同于水色卫星传感器，只设

置了蓝、绿、红和近红外 4 个宽波段，缺少赤潮探测

的敏感波段。但是有研究表明 [14– 15]，赤潮发生时，海

水叶绿素 a 浓度急剧升高，引起太阳激发的叶绿素荧

光增强，进而导致 GF-1 WFV 红光波段和近红外波段
 

a. 原图 b. SARTNet-1 c. SARTNet-2 d. SARTNet-3

图 10    多层次主干输出的定性结果

Fig. 10    Qualitative results of multilayer backbone outputs

 

a. 大尺度特征图 b. 中尺度特征图 c. 小尺度特征图

图 9    ASE 模块输出特征图

Fig. 9    ASE module output feature map
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响应的升高。为了进一步分析，本文从 GF-1 WFV 影

像上获取了赤潮水体和非赤潮水体样本，分析了其光

谱响应差异（图 11）。结果显示，GF-1 WFV 遥感影像

赤潮水体和非赤潮水体具有明显不同的响应，特别是

在红光波段和近红外波段具有较强的响应。基于此，

本文将 GF-1 WFV 多个波段数据作为深度学习模型

输入，以充分利用各波段对于赤潮水体的敏感信息。
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图 11    赤潮水体和非赤潮水体的光谱曲线
Fig. 11    Spectral curves of red tide water and normal water

 

 5.2    波段指数对赤潮探测的影响

为了评估波段指数对赤潮探测的影响，本文基于

GF-1 WFV 遥感影像，分别计算了归一化植被指数

（NDVI） [35] 和 GF1_RI指数，并将 NDVI、GF1_RI 指数

和 4 个波段辐亮度作为模型输入，对 SARTNet 模型

进行了训练和测试（图 12）。
实验结果显示（表 5），添加 NDVI 指数，会导致测

试结果中出现大量漏提，F1 分数为 0.71；添加 GF1_RI
指数对赤潮信息提取结果的影响较小；同时添加

GF1_RI 和 NDVI 指数会出现较多漏提。从上述结果

看，NDVI 和 GF1_RI 指数的添加对实验结果没有明

显提升。因此，本文选择 GF-1 WFV 4 波段辐亮度数

据用于模型的训练和测试。
 

表 5    输入不同数据的定量结果

Table 5    Quantitative results of experiments with
different band settings

波段设置 精确率/% 召回率/% F1分数

4波段 88.81 90.87 0.89

4波段+NDVI 87.08 60.45 0.71

4波段+GF1_RI 87.54 91.65 0.89

4波段+GF1_RI+NDVI 87.17 67.91 0.76
 
 

 5.3    模型泛化能力分析

为了验证 SARTNet 网络模型的泛化能力，本文

利用海陵岛北部海域 2014 年 11 月 22 日 GF-1 WFV3
遥感影像以及连云港东部海域 2020 年 5 月 15 日 GF-1
WFV4 遥感影像，开展了不同 GF-1 WFV 传感器、不同

区域、不同时间赤潮探测实验，以研究模型的适用性。

结果显示，SARTNet 具有较好的适用性，在海陵

岛北部海域 GF-1 WFV3 遥感影像和连云港东部海域

GF-1 WFV4 遥感影像的赤潮探测中都达到了较高的

精度（图 13），其 F1 分数分别为 0.89 和 0.88（表 6）。
  

a. 海陵岛北部海域GF-1 WFV3遥感影像赤潮探测结果 

b. 连云港东部海域GF-1 WFV4遥感影像赤潮探测结果
真正例
(赤潮)

真负例
(海水)

假负例
(漏提)

假正例
(误提)

图 13    赤潮探测模型适用性分析结果
Fig. 13    Applicability analysis results of red

ride detection model

 

a. 原始4波段 b. 添加NDVI波段

c. 添加GF-1_RI波段 d. 添加GF-1_RI+NDVI波段
真正例 (赤潮) 真负例 (海水)

假负例 (漏提) 假正例 (误提)

图 12    输入不同数据的定性结果

Fig. 12    Qualitative results of experiments with

different band settings
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 6　结论

本文针对 GF-1 WFV 高分辨率遥感影像的赤潮

探测，发展了基于深度学习的赤潮探测模型 SARTNet。

该模型采用编−解码器网络结构，编码器部分采用双

层主干网结构以融合不同尺度赤潮特征，解码器部分

采用拼接和多层卷积操作以融合多级上下文信息，对

赤潮影像进行预测。针对赤潮水体空间分布复杂，尺

度变化较大的问题，提出了自适应尺度提取（ASE）模

块，建模不同尺度赤潮特征之间的相关性，使网络能

够学习和适应赤潮形态和尺度的变化。实验结果表

明，SARTNet 能够有效进行赤潮探测，赤潮探测平均

F1 分数为 0.89，明显优于赤潮探测指数方法 GF1_RI

以及深度学习方法 PSPNet、U-Net 和 DeepLabv3+，且

具有较强的泛化能力。

本文所提出的赤潮深度学习探测模型能够充分

挖掘赤潮高分辨率卫星响应特征，实现 GF-1 WFV 影

像赤潮高精度提取，且具有较好的泛化性，无需探测

阈值，为赤潮遥感探测的业务化应用提供了一种新思

路。未来，需收集多源赤潮高分辨率卫星数据，将该

模型扩展到其他高分辨率卫星数据上。
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Red tide detection using GF-1 WFV image based on deep learning method

Cui Bin’ge1，Yang Guang1，Fang Xi1，Liu Rongjie2

(1. College of Computer Science and Engineering, Shandong University of Science and Technology, Qingdao 266590, China; 2. Lab of Mar-
ine Physics and Remote Sensing, First Institute of Oceanography, Ministry of Natural Resources, Qingdao 266061, China)

Abstract: Red tide is a major marine ecological disaster in China. Effectively monitoring the occurrence and spa-
tial distribution of red tide is of great significance for their prevention and control. Traditional red tide monitoring
is mainly conducted by watercolor satellites with low spatial resolution. However, there are monitoring blind areas
for frequent small-scale red tides. GF-1 WFV remote sensing images, featuring high spatial resolution and a wide
imaging range, can be used to monitor small-scale red tides. However, the traditional method for watercolor satel-
lites  cannot  be  used  for  GF-1  WFV satellite  data  as  GF-1  WFV remote  sensing  images  are  characterized  by  low
spectral  resolution  and  few  bands.  And  it  is  hard  to  extract  the  information  about  red  tide  as  they  differ  in  both
shape and scale. Due to diverse shapes of the red tide distribution, this paper proposes a scale-adaptive red tide de-
tection network (SARTNet) for GF-1 WFV sensing images. This network adopts a two-layer backbone structure to
integrate the shape and detail  features of red tide and introduces an attention mechanism to model the correlation
between features of red tides at  different scales,  thereby improving its  performance in detecting red tides that are
complexly distributed. The experimental results show that the red tide detection performance of SARTNet is better
than that of the existing methods, with an F1 score above 0.89; and it is less affected by environmental factors, with
few missing and misstated pixels for red tide information at different scales.

Key words: red tide detection；GF-1 WFV；deep semantic segmentation；attention mechanism；multi-scale
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