
李 龙 坤 ， 蔡 玉 林 ， 徐 慧 宇 ， 等 . 基 于 卷 积 神 经 网 络 和 数 据 融 合 的 筏 式 养 殖 区 提 取 [J]. 海 洋 学 报 ， 2023， 45(8)： 155 –165，

doi:10.12284/hyxb2023147

Li Longkun，Cai Yulin，Xu Huiyu, et al. Extraction of the raft aquaculture area based on convolutional neural networks and data fusion[J]. Haiy-

ang Xuebao，2023, 45(8)：155–165，doi:10.12284/hyxb2023147

基于卷积神经网络和数据融合的筏式养殖区提取
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摘要：准确提取海水筏式养殖区信息对于海洋资源管理和环境监测具有重要意义，但是筏式养殖区养

殖筏因淹没于水中常出现数据弱信号区域的现象，导致仅凭光学影像提取精度较低。因此，本文以威

海荣成湾为研究区域，通过添加通道注意力机制改进 U-Net 神经网络并结合高分 2 号光学影像光谱

信息以及高分 3 号雷达影像纹理信息，尝试提高筏式养殖区提取精度。结果表明：（1）无论是对于

单一的光学影像还是光学和雷达影像融合影像，添加通道注意力机制的 U-Net 神经网络预测结果总

体精度都会提高，提高幅度在 2.21%～4.12% 之间。（2）利用改进后的 U-Net 神经网络处理融合数

据，总体精度达到 95.75%，相对于仅用高分 2 号影像的精度高 4.3%；（3）对于弱信号区域，利用改进

网络以及融合数据提取的总体精度和 Kappa 系数分别为 91.61% 和 0.827 7。该方法可以对海洋筏式

养殖区弱信号区域进行有效提取，能够为海洋养殖面积统计以及海洋环境检测提供技术支持。

关键词：筏式养殖区；弱信号区域；通道注意力机制；U-Net；影像融合

中图分类号：P751                文献标志码：A                文章编号：0253−4193(2023)08−0155−11

 1　引言

近海养殖在我国海洋经济中占有重要地位，浅海

筏式养殖是海水养殖的主要生产方式，筏式养殖规模

迅速扩大，海水养殖密集造成的环境压力日益突出[1–2]，

精确提取浮筏养殖范围、持续监测浮筏养殖用海面

积，对于海洋养殖业的健康发展以及海洋资源的可持

续利用具有十分重要的意义 [3– 4]，也是灾害应急响应

的需要 [5]。

遥感具有大范围、同步观测、数据现势性强的技

术优势，使得筏式养殖区的研究与监测更加方便快

捷 [6]。目前，通过遥感数据对筏式养殖区提取的方式

主要有 3 类：基于人机交互的目视解译、基于空间与

光谱特征的信息提取、基于深度学习的信息提取。

第一类方法提取结果准确，但是费时费力。2005 年

杨英宝等 [7] 利用 TM 影像，采取人机交互解译的方法，

证明了利用遥感的方法提取养殖区的可行性。第二

类方法基于光学及雷达影像使用了波段比值的方法，

自动化程度提高，提取精度逐渐改善。2013 年刘晓

等 [8] 设计了以邻域分析为基础的图像增强及分类方

法进行筏式养殖区提取，总体精度达到 86%。2017 年
胡园园等 [9] 使用模糊紧致性和分离性（Fuzzy Compac-
ness and Separation, FCS）算法聚类对筏式养殖区进行

无监督提取，分类精度达到 85%。 2022 年 Cui 等 [10]

提 出 差 分 比 浮 筏 指 数 （ Difference  Ratio  Raft  Index,
DRRI）筏识别指标，提取研究区的浮筏信息，但是当

地物光谱特征与浮筏相似时会影响提取精度。第三

类方法由于具有强大的数据挖掘和特征提取能

力 [11–13]，逐渐被应用于遥感图像的语义分割领域 [14]，其

中也包括水产养殖区信息提取 [15]。2019 年 Cui 等 [16]
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提出了一种基于全卷积网络模型 FCN（Fully Convolu-
tional Networks）的端到端筏式水产养殖区提取模型，

有效地减少了相邻养殖区之间的海水被识别为养殖

区导致多个养殖区域黏连在一起的现象。2020 年

Zhang 等 [17] 提出了一种结合非下采样 Contourlet 转换

及语义分割网络的方法，在筏式养殖区提取中是有效

的。综上，与其他方法相比，深度学习方法精度更高，

使用深度学习方法提取养殖区信息，是养殖区信息提

取的趋势。

上述深度学习研究中，应用于水产养殖区域信息

的提取大多基于单一的光学或者雷达影像。光学遥

感影像具有丰富的光谱信息，是养殖区信息提取的主

要数据源，但是因为某些海水养殖区养殖筏通常部分

淹没在水中，目标信号微弱，导致养殖区提取精度大

幅降低，我们将该区域称为弱信号区域。合成孔径雷

达（Synthetic Aperture Radar, SAR）受天气条件影响较

小，几乎可以全天时、全天候成像，并且纹理信息丰

富，但是 SAR 图像具有波段单一性，无法提供丰富的

光谱信息，提取精度受限 [10, 18–22]。因此，将两种数据源

结合使用会提高养殖区信息提取的精度，相关研究也

证明了这一点。2019 年，于慧男 [19] 提出将影像融合

算法用于提取浮筏养殖区的方法，利用特征指数法及

面向对象法提取海洋浮筏养殖区的整体精度可达

90% 以上。然而，到目前为止，关于如何利用深度学

习方法结合不同数据源的优势以进一步提高养殖区

提取精度的研究鲜有报道。综上所述，本文拟探索通

过添加通道注意力机制改进 U-Net 卷积神经网络以

综合利用光学影像和 SAR 影像的优势，提高浮筏养

殖区提取的精度和可靠性。

 2　数据和方法

 2.1    研究区概况及数据

 2.1.1    研究区概况

研究区位于山东半岛荣成湾（图 1），位于山东省

荣成市东北部的黄海海域，面积约为 21.6 km2，水温年

变化较小，盛产海参、贝类和藻类。荣成市是我国著

名的渔业海产基地，历史悠久，水产品产量、渔业总

收入连续 28 年名列全国县级第一，以荣成湾区域为

例进行筏式养殖区提取具有代表性意义。因受地形

等因素的影响，荣成湾海流比较复杂，境内近海有风

浪和涌浪，以风浪为主，导致浮筏常因海浪而被淹没

于海面以下，导致筏式养殖区提取难度增加。

 2.1.2    数据获取

研究所用的光学影像和 SAR 影像，分别来自中
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图 1    研究区

Fig. 1    Study area

a. 研究区所在位置；b. 高分二号卫星影像；c. 高分三号卫星影像

a. Location of the study area; b. GF-2 satellite image; c. GF-3 satellite image
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国高分 2 号（GF-2）和高分 3 号（GF-3）卫星，如图 1 所

示。GF-2 是我国自主研制的首颗亚米级的民用光学

遥感卫星，包含红、绿、蓝、近红外、全色 5 个波段，

其中全色波段空间分辨率为 0.8 m，多光谱波段为

3.2 m。本文选用的影像为 GF-2 卫星 3 景影像（成像

时间为 2020 年 4 月 22 日）和 GF-3 卫星 5 景影像（成

像时间为 2019 年 12 月 31 日和 2020 年 1 月 7 日）。GF-2

全色波段为单波段，在图上显示为灰度图片，多光谱

波段具有丰富的光谱信息，但分辨率较低，因此在数

据处理之前先对其进行融合，使其既有全色影像的高

分辨率，又有多波段影像的光谱信息。GF-3 是我国

首颗高分辨率 C 频段多极化合成孔径雷达卫星，可以

清晰地识别地上、海上目标，其中本文所用的 GF-3

超精细条带（UFS）模式数据，分辨率为 3 m、幅宽为

30 km，且选择了对于海洋应用效果较好的 VV 极化

方式。

 2.2    研究方法

考虑到光学影像和 SAR 影像之间的互补性 [23]，本

文探索采用简单的波段合成以及影像融合方法构成

不同的数据集，利用加入通道注意力机制的卷积神经

网络分别提取不同数据集下筏式养殖区信息，然后与

仅基于光学影像提取的结果进行对比分析。

 2.2.1    数据融合

（1）波段合成

以 GF-2 影像的 4 个波段和 GF-3 雷达影像进行

波段合成，构成具有 5 波段的 GF23Stacking。

（2）影像融合

NNDiffuse  Pan  Sharpening 方法在像元级别上对

GF-2 和 GF-3 影像进行数据融合，融合图像每个像元

光谱是由多光谱每个相邻像素加权组合而成，权重大

小由全色图像扩散模型决定 [24]。GF-2 光学影像具有

光谱波段数目多、空间分辨率高的优点，而 GF-3 雷

达影像上水体及浮筏光谱特征差异明显，且影像纹理

丰富，该融合方法可以有效融合两种数据源的空间和

光谱特征 [25– 27]。融合后的影像命名为 GF23Blending。

融合后影像如图 2 所示，通过增加纹理特征可以更有

效突出弱信号区域筏式养殖区，从而实现对弱信号区

域的有效提取。

 2.2.2    采用通道注意力机制的 U-Net 神经网络

对于遥感影像多通道数据集，不同通道信息对于

筏式养殖区提取的贡献是不同的，深度学习中的注意

力机制可以重点关注关键信息，忽略或者抑制无关信

息。因此，有必要采取注意力机制以调整不同通道在

信息提取中的权重。

U-Net 神经网络是 Ronneberger 等 [28] 于 2015 年提

出的语义分割网络，对于 U-Net 神经网络，输入特征

图中不同的通道对于分类任务有着不同的贡献，如果

将所有的输入特征都赋予相同的权重信息和关注度，

随着网络的加深，特征图的数量不断增加，尺度不断

减小，在筏式养殖区提取过程中会造成边缘信息及纹

理信息损失，同时对于弱信号区域，由于浮筏被海水

淹没信号较弱，信息损失后会被误判为水体，导致提

取效果较差。为了最大程度的获取筏式养殖区的细

节信息，忽略其他无用的信息，本文将基于全局最大

池化和平均池化的通道注意力模块引入到  U-Net 语
义分割网络构成 SE_U-Net 模型，在 SE_U-Net 神经网

络左边解码器的前 5 层中，将每一层经过两次 3 ×
3 卷积完成信息提取后的特征图加入到通道注意力

模块，对有利于筏式养殖区提取的信息赋予更高的权

重，生成一个带有通道权重信息的新特征图，其中新

的特征图的一部分通过跳跃连接输入到解码器部分，

另外一部分经过最大池化操作后作为下一层网络的

输入。改进后的网络结构如图 3 所示，该网络可以在

通道维度上加强重要的通道信息，并对冗余的信息进

行抑制，从而提高筏式养殖区提取的准确率。

原始的 SE 结构在 2017 年由自动驾驶公司 Mo-
menta 公布 [29]，通过对特征通道之间的相关性进行建

模，强化重要的特性来提高结果的准确率。原始

SE 模块主要包含维度压缩（Squeeze）和激励加权（Ex-
citation）两部分，维度压缩部分进行全局平均池化

（global average pooling）处理，将特征图压缩为 1 × 1 × C
向量，激励加权是为了利用维度压缩操作中整合的信

息完全捕获每个通道之间相关性，赋予每个通道不同

的权重。

C1

C

Woo 等 [30] 通过实验证明在原始 SE 模块基础上加

入第二个全局最大池化的分支可以获取更丰富的全

局信息，尽量避免过多信息的丢失，使得通道权重信

息更有说服力，且利用这两个特性可以大大提高网络

的表示能力，改进后的通道注意力模块如图 4 所示，

给定一个特征通道数为 的输入图像 X，通过卷积处

理得到一个特征通道数为 的特征图，然后对其进行

 

图 2    局部区域融合前后影像对比

Fig. 2    Image comparison before and after local regional fusion
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1 × 1 × C

1 × 1 × C/γ

X̃ X̃

X̃

维度压缩，上下分支分别经全局平均池化和全局最大

池化得到尺寸大小为 的池化结果，利用全连

接层进行处理，并将 ReLU 函数作为  激活函数，分别

得到尺寸大小均为 的上下分支全连接层

结果， γ 的作用是控制注意力强度和参数量，根据

Woo 等 [30] 的研究，将 γ 设置为 16，可以较好地平衡 SE

模块的有效性和参数数目。将上下分支经全连接层

后进行逐通道融合，利用 Sigmoid 激活函数将逐通道

融合结果压缩至 [0, 1] 之间得到最终的各通道权重

值。最后将输入特征图与各通道权重值进行逐通道

权重相乘，得到带有通道权重信息的特征图 。 包

含全局的语义信息和更大的感受野， 的计算过程

如下：

X̃ = MC（U)⊗U， （1）

X̃

⊗ MC（U) U

式中， 为经过加权后带有各通道权重信息的特征

图； 为逐通道权重相乘； 表示输入特征图  经

过通道注意力模块处理后得到的不同的权重，其具体

的定义如下：

MC（F)=σ{W1ReLU[W0（UC
avg)]+W1ReLU[W0（UC

max)]}，
（2）

W0 W1

W0 ∈ R C
8 ×C W1 ∈ RC× C

8 σ

UC
avg UC

max

式中， 和 代表两层全连接层当中学习到的权重，

、 ； 代表 Sigmoid 激活函数；ReLU

为激活函数； 和 分别代表经过平均池化和最大

池化后得到的特征描述算子。

 2.2.3    技术路线流程

技术路线流程如图 5 所示，主要分为影像预处
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图 3    采用通道注意力机制的 U-Net 神经网络结构

Fig. 3    U-Net neural network structure adopting channel attention mechanism
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理、波段合成和影像融合、数据集制作、训练预测及

精度验证。具体步骤如下：

（1）首先对原始高分 2 号、高分 3 号影像进行预

处理，将高分 3 号影像重采样为与高分 2 号影像分辨

率（0.8 m）相同的影像。

（2）融合后影像以高分 2 号影像为主，与融合前

影像相比视觉差异不大，如图 2 所示，为控制变量以

对比 3 种数据提取效果，对高分 2 号影像进行人工标

注，生成标签数据。

（3）然后对两幅影像进行波段合成得到 GF23Stac-
king 影像；通过 NNDiffuse Pan Sharpening 方法对两幅

影像进行融合得到 GF23Blending 影像；由于计算机图

形处理器（GPU）显存的限制，网络的加深很容易导致

内存溢出，因此无法将整幅影像直接输入到网络。为

了解决这个问题，我们将影像数据以及标签数据经扩

充后裁剪成 512 × 512 大小的图片。经扩充裁剪后得

到 GF2 数 据 集 、 GF23Stacking 数 据 集 、 GF23Blend-
ing 数据集（简称 GF2、GF23S、GF23B）。

（4）通过添加通道注意力机制的 U-Net 神经网络

对各数据集分别进行训练预测，并针对部分典型区域

结果进行对比分析。

 3　结果和分析

 3.1    精度评价指标

本文采用精确率、召回率、F1 分数、总体精度及

Kappa 系数对分类结果进行定量的评估，这些指标都

基于混淆矩阵计算得到（表 1），混淆矩阵的各元素定

义如下：正样本（True Positive, TP），表示养殖区被模

型正确分为养殖区；负样本（False Positive, FP），表示

背景被模型分为养殖区；假正类（False Negative, FN），

表示养殖区被模型错误分为背景；真负类（True Neg-

ative, TN），表示背景被模型分为背景。
 

表 1    混淆矩阵

Table 1    Confusion matrix

真实值
模型预测结果

正例 反例

正例 TP FN

反例 FP TN

 
 

各个评价指标的定义及公式如下 [31–32]：

精确率（P）：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。

P =
TP

TP+FP
. （3）

召回率（R）：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。

R =
TP

TP+FN
. （4）

F1 分数：F1 分数是对精确率和召回率的一个综合

考量。

F1 = 2× P×R
P+R

. （5）

 

预处理 预处理

辐射定标 大气校正 多视处理辐射定标 数据转换 滤波处理 地理编码

重采样

影像配准

波段合成 影像融合

模型训练
模型预测
精度验证

高分2号影像 高分3号影像

训练集、验证集制作

GF2 GF23BGF23S

添加通道注意力机制的U-Net神经网络

图 5    技术路线图

Fig. 5    Technology roadmap
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总体精度（OA）：表示模型正确分类的像元数占

真实所有地物像元数的比例。

OA =
TP+TN

TP+FN+FP+TN
. （6）

Kappa 系数：用来衡量养殖区被模型正确分类的

像元数与真实地物养殖区像元之间的吻合程度。

Kappa =
N

r∑
i=1

xii −
r∑

i=1

（xi−1 × xi+1)

N2 −
r∑

i=1

（xi−1 × xi+1)
, （7）

式中，r 为类别数；N 为像元总数；xii 为 i 类目标被正

确分类数量；xi−1 指 x−1 类地物真实像元总数；xi+1 为分

为 i+1 类像元总数。

 3.2    模型对比分析

我们对比分析了加入通道注意力机制的 U-Net 模

型及原始 U-Net 模型针对 GF2、GF23S、GF23B 3 种数

据集提取的性能。图 6 为模型预测结果，Image 为原

始影像、Label 为标签数据，U-Net_GF2、U-Net_GF2S、
U-Net_GF2B 分别为利用 U-Net 模型对 GF2、GF23S、
GF23B 3 种数据集预测的结果，SE_U-Net_GF2、SE_U-
Net_GF23S、SE_U-Net_GF23B 分别为添加通道注意力

机制的 U-Net 模型预测的结果。表 2 为提取精度对比。

对 图 6 以 及 表 2 进 行 分 析 ， 3 种 数 据 集 使 用

SE_U-Net 模型进行预测总体精度分别为 89.42% 、
89.68%、93.71%，较 U-Net 模型分别高 4.12%、2.21%、

2.38%；Kappa 系数分别为 0.788 7、0.794 3、0.874 0，较
U-Net 模型分别高 0.08、0.043 3、0.047 2。实验对比证

明通过对 U-Net 神经网络经过添加通道注意力模块

进行改进后精度更高、效果更好，因此本文选用该改

进模型进行进一步的研究。

 
  

Image U-Net_GF2 U-Net_GF2S U-Net_GF2B

Label SE_U-Net_GF23BSE_U-Net_GF23SSE_U-Net_GF2

图 6    U-Net 与 SE_U-Net 模型预测结果

Fig. 6    Prediction results for U-Net and SE_U-Net
 

表 2    U-Net 与 SE_U-Net 模型预测结果精度评估

Table 2    Evaluation of the extraction result for U-Net and
SE_U-Net model

模型 GF2 GF23S GF23B

U-Net 总体精度/% 85.30 87.47 91.33

Kappa系数 0.708 7 0.751 0 0.826 8

SE_U-Net 总体精度/% 89.42 89.68 93.71

Kappa系数 0.788 7 0.794 3 0.874 0
 
 

 3.3    数据对比分析

对比不同数据集的表现，局部典型区域如图 7 所

示，将预测结果与真实标签值进行了对比，精度定量

评估的结果见表 3。

通过观察图 7 可以发现：

对于图 7a 至图 7e 所示区域，3 种数据均可较好

进行提取，GF23B 分类效果最好，错分漏分现象最少，

相较于 GF2 和 GF23S，黏连现象以及噪声现象有一定

程度的减少。

如图 7f 至图 7j 所示，GF2 漏分现象较多，噪声严

重 ， 边 缘 提 取 效 果 较 差 ； GF23S 分 类 效 果 较 GF2

数据集有所提高，但是黏连以及漏分现象仍较为明

显；GF23B 分类结果最好，错分漏分及黏连现象较少，
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序号 影像 标签 GF2 GF23S GF23B

a

b

c

d

e

f

g

h

i

j

图 7    局部典型区域标签与预测结果

Fig. 7    Typical subarea labels and prediction results
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且对于如图 6i 和图 6j 所示信号极弱区域提取结果远

好于其他两种数据集。

通过表 3 对比分析可知：GF2 各项指标均低于

GF23S 及 GF23B， GF23B 养殖区召回率较 GF23S 高

4.1%，F1 分数高 2.15，达到 94.50，较 GF2 高约 9.0。

表 4 是不同数据集总体精度和 Kappa 系数的对

比，GF23S 及 GF23B 预测结果所得总体精度及 Kappa

系数均大幅度高于 GF2，总体精度高 5% 以上，Kappa

系数高 0.1 以上；GF23S 与 GF23B 相比，后者总体精

度较前者高 1.48%、Kappa 系数高 0.032 5。
 

表 4    不同数据集预测结果精度评估

Table 4    Evaluation of the extraction result

for different datasets

数据集 总体精度/% Kappa系数

GF2 89.47 0.772 9

GF23S 94.27 0.877 7

GF23B 95.75 0.910 2

 
 

 3.4    弱信号区域精度评价

为了测试本文方法的有效性，我们对不同数据集

的弱信号区域筏式养殖区提取效果进行了对比分

析。不同区域结果如图 8 所示，表 5 是对不同数据集

信息提取精度的比较，Test1 区域提取总体精度分别

为 81.41%、84.75%、91.61%，Kappa 系数分别为 0.633 4、

0.696  5、 0.827  7； Test2 区 域 提 取 总 体 精 度 分 别 为

89.52%、91.79%、94.30%，Kappa 系数分别为 0.746 3、

0.805  2、 0.871  7； Test3 区 域 提 取 总 体 精 度 分 别 为

82.40%、88.18%、91.59%，Kappa 系数分别为 0.642 8、

0.762 0、0.830 9。GF23B 对于弱信号区域筏式养殖区

提取效果远好于 GF23S，相较于 GF2 总体精度提升幅

度分别达到 7.2%、4.78%、9.19%。

 4　总结

针对筏式养殖区往往存在弱信号现象导致信息

难于提取，本研究提出了一种基于改进卷积神经网络

（SE_U-Net）的方法，比较了多光谱光学影像及 SAR

影像数据以不同结合方式构建的 3 种数据集（GF2、

GF23Stacking、GF23Blending）在筏式养殖区识别与提

取的表现。主要结论如下：

 

T
e
s
t1

a1

b1 c1

d1 e1

T
e
s
t2

a2

b2 c2

d2 e2

T
e
s
t3

a3

b3 c3

d3 e3

图 8    弱信号区域预测结果

Fig. 8    Prediction results of weak signal areas

a 为原始影像；b 为标签数据；c 为 GF2 数据集预测结果；d 为

GF23S 数据集预测结果；e 为 GF23B 数据集预测结果

a: Original image; b: label image; c: prediction result of GF2 dataset; d:

prediction result of GF23S dataset; e: prediction result of GF23B dataset

表 3      不同数据集预测精度

Table 3    Prediction accuracy for different datasets

数据集 类别
召回率/

%
精确率/

%
错分
率/%

漏分
率/%

F1分数

GF2 背景 95.08 88.61 11.39 4.92 91.73

养殖区 80.54 91.14 8.86 19.46 85.51

GF23S 背景 97.11 93.78 6.22 2.89 95.42

养殖区 89.74 95.12 4.88 10.26 92.35

GF23B 背景 96.96 96.16 3.84 3.04 96.56

养殖区 93.84 95.10 4.90 6.16 94.50
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（1）SE_U-net 神经网络对 3 种数据集进行筏式养

殖区提取总体精度分别为 89.42% 、89.68%、93.71%，

较改进前的 U-Net 神经网络分别高 4.12%、 2.21%、

2.38%。添加通道注意力机制可以明显提高 U-Net 神
经网络的提取精度。

（2）对于强弱信号均匀区域，3 种数据集均有较

好的准确率，GF-2 和 GF-3 影像融合后表现最好，总

体精度与 Kappa 系数分别达到 95.75% 与 0.910 2，总
体精度分别比仅使用 GF-2 影像提取养殖区的方案

高 6.28%，Kappa 系数高 0.137 3。
（3）结合 SE_U-Net 和 GF-2、GF-3 影像融合数据

对于弱信号区域筏式养殖区提取效果远好于其他两

种数据。对于弱信号区域，GF-2、GF-3 影像融合后数

据总体精度达 91% 以上，较 GF-2、GF-3 波段合成影

像与仅用 GF-2 影像总体精度均大幅度提高。当前针

对影像弱信号区域养殖区信息提取方面的探索较少，

Liu 等 [31] 提出基于多源特征融合的语义分割方法，即

使用 GF-2 影像利用一种可以减弱海水信号的反水体

指数和波段比值提供的特征完成弱信号区域的目标

识别和分类，总体精度为 82.02%。相比之下，本文所

提方法对于弱信号区域提取总体精度较高。

综上，基于改进卷积神经网络利用多光谱影像与

SAR 影像融合数据进行筏式养殖区提取的方法对于

强弱信号均匀区域及弱信号区域均具有较好效果。

但是对于部分弱信号区域及其边缘提取精度仍有

提升空间，养殖区之间黏连、残缺等现象仍未完全

解决。
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Extraction of the raft aquaculture area based on convolutional
neural networks and data fusion

Li Longkun1，Cai Yulin1，Xu Huiyu1，Liu Zhaolei1，Wang Sichao1，Gao Hongzhen1

(1. 3S Engineering and Technology Research Center, College of Geodesy and Geomatics, Shandong University of Science and Technology,
Qingdao 266590, China)

Abstract: Accurate extraction  of  marine  raft  aquaculture  area  information  is  of  great  significance  for  marine  re-
source management and environmental monitoring. But the raft culture area is often submerged in water with weak
data  signal  areas,  resulting  in  low extraction  accuracy  based  on  optical  images  alone.  Therefore,  this  paper  takes
Weihai Rongcheng Bay as the research area,  and improves the U-Net neural network by adding channel attention
mechanism to combine the spectral information of GF-2 optical image and the texture information of GF-3 radar im-
age, trying to improve the extraction accuracy of raft  aquaculture area.  The results show that: （1) Whether it  is  a
single optical image or a fusion image of optical and radar images, the overall accuracy of the prediction results of
the U-Net neural network with channel attention mechanism will be improved, with an increase of 2.21%−4.12%.
（2) Using the improved U-Net neural network to process the fusion data, the overall accuracy is 95.75%, which is
4.3% higher than that of only using GF-2 image. （3) For weak signal region, the overall accuracy and Kappa coeffi-
cient of extraction based on improved network and data fusion are 91.61% and 0.827 7, respectively. This method
can effectively extract the weak signal area of marine raft aquaculture area, and can provide technical support for
marine aquaculture area statistics and marine environment detection.

Key words: raft aquaculture area；weak signal area；channel attention mechanism；U-Net；image fusion
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