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基于 SLA-UNet 的海水网箱养殖信息提取
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摘要：网箱养殖是海水养殖中最重要的类型之一，各类网箱在遥感影像中形状不一，且背景复杂，以

往的网箱提取方法，未能完全模拟人类的视觉行为，以及高效利用光谱信息。针对上述问题，提出深

度多循环注意力光谱的 U-Net 网络模型（Spectral Loopy Attention U-Net, SLA-UNet）进行网箱养殖信

息提取，使用基于最优尺度寻优（Estimation of Scale Parameter, ESP）的随机森林（Random Forest,
RF）算法，去除波段运算后的冗余光谱信息，并添加类似人眼的注意力行为机制，深化影响网箱信息

提取的重要特征通道，同时进行边缘补齐补充损失信息，实现了网箱养殖信息的高精度提取。选取广

东省湛江市和海南省临高县作为研究区域，与 Canny 算子、Otsu 算法、PCA_Kmeans 算法、基于 ESP 的

RF 算法、U-Net 模型提取结果进行对比，所提 SLA-UNet 模型近岸网箱的提取精度为 98.3%，深海网箱

提取精度平均值为 98.9%，验证了 SLA-UNet 模型在网箱养殖识别中的有效性。
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1　引言

近几十年，沿海水产养殖业的快速发展有力地支

持了全球粮食安全和沿海地区的经济发展，但也对沿

海生态系统造成了显著影响 [1]。根据联合国粮食及农

业组织（Food and Agriculture Organization of the United

Nations, FAO）的数据，中国是世界上最大的水产养殖

食品生产国 [2]。从我国乃至全球来看，沿海养殖业的

快速扩张为人类饮食提供保障的同时，部分地区海洋

资源日益枯竭、海水质量下降，海岸带生态环境不断

恶化，并成为生态脆弱和灾害频发的重点区域 [3]，海洋

经济与生态环境冲突严重。精确提取海水养殖区，对

解决海洋养殖经济发展与生态环境冲突具有重要

意义。

遥感影像具有探测面积广，数据源丰富，分类方

法成熟等特点，在海洋资源领域呈现独特的技术优

势，成为海洋养殖调查监测的主要手段。目前，利用

遥感数据进行海洋养殖区目标识别的分类方法可分

为传统统计方法 [4–5]、机器学习方法 [6–7]、深度学习算

法 [8–9] 等。传统统计方法通过图像像元亮度值与纹理

特征来支持分类，易造成主观因素影响大，提取精度

低，且人工成本高、效率低下的问题。Seto 和 Fragkias[10]

利用 Quick Bird 影像，采取传统统计方法提取了越南

拉姆萨尔湿地海水养殖区信息。机器学习在海水养

殖信息提取中，一定程度上提高了海水养殖信息提取

精度，但这类方法常常结构简单，模型学习算法受网

络结构的限制，难以建立适配高分辨率遥感图像的复

杂函数模型。

深度学习由 Hinton[11] 在 2006 年提出，该方法对
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单个像素点进行分类，在考虑光谱和空间特征的同

时，对上下文信息进行提取，目前出现的网络，包括

FCN[12]、 DeepLabv3[13]、 U-Net[14]、 SegNet[15] 等 ，在图像

语义分割方面展现的优势使得越来越多的学者致力

于深度学习的研究。Zhen 等 [16] 提出将条件随机场引

入卷积神经网络结构中；Chen 等 [17] 利用卷积神经网

络判别超像素是否为水体；刘岳明等 [18] 建立了丰富卷

积特征（Richer Convolutional Features, RCF）深度学习

模型，实现福建省三都澳筏式养殖区的高精度提取；

Liu 等 [19] 基于 DeepLabv3 网络实现了长海县筏式养殖

目标提取。

相对于筏式养殖，网箱养殖属于海水养殖另外一

种重要养殖方式。海水网箱养殖，根据网箱养殖离岸

距离的差异，分为近岸网箱和深海网箱两种类型。近

岸网箱是浮在海水面上的形状不一的箱体，沿近海分

布；深海网箱为规则圆环状箱体，是一种在深远海域

资源基础上发展的海水养殖方式，常见于我国广东、

海南、福建等热带海洋季风气候省份海域 [20]。目前深

度学习在网箱提取上取得了很好的效果，但由于光谱

信息低效利用的同时，还无法和视觉行为等同，体现

在识别养殖目标的样本利用率、提取精度等方面的

不足。因此，为提高海水养殖目标样本利用率与提取

精度，充分发掘背景与养殖目标的差异化信息，提出

深度多循环注意力光谱的 U-Net 网络（Spectral Loopy

Attention U-Net, SLA-UNet）模型，基于 ESP 的 RF 算法

对波段运算后的光谱信息进行过滤后，运用注意力机

制的 U-Net 网络对网箱养殖特征通道进行加权处理

的同时获得深度特征，从而有效消减海水背景对养殖

目标信息提取的影响 ，实现网箱养殖信息的精确

提取。
 

2　研究区及数据
 

2.1    研究区概况

研究区 1 湛江市霞山区和坡头区位置如图 1 所

示，介于 20°13 ′～21°57 ′N，109°40 ′～110°58 ′E。位

于我国广东省，终年受海洋气候的影响，冬无严寒，夏

无酷暑。
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图 1    湛江市坡头区和霞山区海水网箱养殖区

Fig. 1    Marine cage aquaculture area at Potou and Xiashan in Zhanjiang
 

研究区 2 海南省临高县位置如图 2 所示，地处

18°10′～20°10′N，108°37′～111°03′E。属热带季风

气候，是我国最具有热带海洋季风气候特征的地方，

全年暖热，雨量充沛。

本文对湛江市的霞山区和坡头区以及海南省的

临高县进行网箱养殖信息的提取，其中养殖区类型共

有两类，一类是近岸网箱养殖区，遥感影像上常呈较

亮的灰白色如图 3a 所示；另一类为深海网箱养殖区，

遥感影像上常呈深白色，如图 3b。
 

2.2    数据来源及预处理

实验数据采用坡头区、霞山区、临高县 GF-1 卫星

的 PMS1 高分辨率遥感影像，包括空间分辨率为 2 m
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的全色影像和 8 m 的多光谱影像，数据预处理包括：

大气校正、辐射定标、几何校正、图像融合、图像裁

剪、波段选择、波段运算等。其中采用 ENVI 5.3 中的

NNDiffuse Pan Sharpening 工具对校正后的全色影像

和多光谱影像进行融合，并采用式（1）至式（4）进行比

值指数计算：

R1 =G/NIR， （1）

R2 = (R−G)/(R+G)， （2）

R3 = (NIR−R)/(NIR+R)， （3）

R4 = (NIR−G)/(NIR+G)， （4）

式中，R 为红光波段反射率；G 为绿光波段反射率；

NIR 为近红外波段反射率 ；R1 为比值指数 ；R2、R3、

R4 为归一化比值指数。

通过基于 ESP 的 RF 算法进行冗余光谱信息的去

除，采用目视解译创建网箱养殖矢量标签，并分别对

海水背景及养殖网箱目标赋值。运用 pycharm2022

平台对上述的遥感影像及真值数据进行裁剪，通过纹

理特征与离海距离，获得可以区分近岸网箱和深海网

箱的尺寸为 256 × 256 像素的标签数据集。为保证模

型的拟合，对数据集进行增殖操作，共得到样本数据

集 200 对，并按照 7∶2∶1 比例划分为训练集、测试

集、验证集。 

3　研究方法
 

3.1    实验环境

本文的实验环境：CPU 采用 Intel Core i7 4.0-GHz，

GPU 采 用 NVIDIA  GeForce  RTX， 32  GB， 构 建 基 于

Conda 的 Pytorch 深度学习环境，结合 GDAL、NumPy

作为地学处理与数字矩阵处理插件进行实现。 

3.2    养殖信息提取流程

网箱养殖信息提取的核心是去除冗余光谱信息

后与赋予注意力模块的神经网络获取的网箱养殖深

度特征进行结合，在获取高效光谱特征的同时，对深

度特征进行筛选，实现海水养殖区的精准提取，流程
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图 2    海南省临高县海水网箱养殖区

Fig. 2    Marine cage aquaculture area at Lingao in Hainan Province

 

a
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图 3    海水网箱养殖

Fig. 3    Marine cage aquaculture

a. 传统近岸网箱；b. 新型深海网箱养殖

a. Traditional offshore cages; b. new deep-sea cages
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如图 4 所示,具体步骤如下：

使用基于 ESP 的 RF 算法提取高效光谱信息后，

在 U-Net 网络的卷积层后加入 SE 注意力机制，添加

权重赋予，建立 SLA-UNet 网络。将标签数据输入模

型，使用 transform 模块进行归一化处理后进行模型

训练，达到最优拟合后完成训练。将结果输入到包含

总体精度 （ OA）、召回率 （ R）、平均交并比 （ MIOU）

3 种函数的精度验证模块，完成模型的验证。 

3.3    SLA-UNet 网络模型 

3.3.1    Attention 机制

注意力机制是人类视觉行为在计算机上的映射，

合理处理视觉信息，在视觉范围内对一部分信息关

注，忽略其他信息。

图 5 为神经网络添加注意力机制的流程，左侧的

Feature map(X) 在卷积操作之后引入 SE 机制，在通道

维度（C 维度）进行权重赋予，不同颜色通道代表权重

差异，每一个特征通道重要性产生梯度，使神经网络

模拟人眼重点关注 Feature map(X *) 中权重值大的通道。

SE 注意力机制实现的关键流程如下：通过挤压

操作（Squeeze）将各通道的二维特征（H×W）压缩为实

数后经过激励操作（Excitation），进行各通道的赋值，

并通过连接层建立通道间的相关性，其中保证输出权

重数量与输入通道相等，最后通过归一化加权（Scale）
将权重系数用乘法的方式加权到特征通道中，即逐通

道乘以权重系数。 

3.3.2    SLA-UNet 模型

使用 SLA-UNet 网络对网箱养殖进行提取，具体

操作示意图如图 6 所示，涉及的关键操作包括：

（1）卷积操作。初始学习率设置为 10−4；使用 3 ×
3 卷积核进行特征提取，卷积操作后进行线性整流函

数处理，同时为防止边缘信息丢失，添加 padding 参数

设置，补全处理过程损失的特征信息。为防止过拟

合，设置权重衰减为 5 × 10−4。迭代次数为 200，当轮

次达到 130 轮次时，达到最优效果。

（2）添加 SE 注意力机制。卷积处理后，在通道维

度赋权重，从而重点关注利于网箱养殖区提取的特

征，忽视干扰特征。

（3）池化操作。采用步长为 2 的 2 × 2 最大池化操

作，进行下采样，降低维度，过滤次要高频信息，减少

通道数，增大感受野。

（4）反池化操作。在卷积层操作后进行上采样，

实现精准定位，进行维度恢复。

（5）跳跃连接结构。通过跳跃连接实现深度特征

与高效光谱特征拼接合并，使图像具备多维度的高效

光谱特征，有效恢复养殖目标语义信息，增强网络模

型的学习能力。 

3.3.3    精度评估

采用总体精度（OA）、平均交并比（MIOU）、召回
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Fig. 4    The overall flow
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Fig. 5    SE attention mechanism
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率（R）3 个指标进行精度评估，具体见式（5）至式（7）：

OA =
(TP+TN)

(TP+TN+FP+FN)
， （5）

R =
TP

(TP+FN)
， （6）

MIOU =
1

k+1

k∑
i=0

pii

k∑
j=0

pi j +

k∑
j=0

p ji − pii

， （7a）

MIOU =
1

k+1

k∑
i=0

TP
FN+FP+TP

， （7b）

式中，TP 为预测正确的正例比例；FP 为预测错误的

假正例比例；FN 为预测错误的假反例比例；TN 为预

测正确的真反例比例；pij 为 i 类别预测为 j 类别比

例。同时式（7a）和式（7b）分别为正反例表达模式。 

4　实验和结果分析
 

4.1    近岸网箱提取结果分析

将 SLA-UNet 模型提取的近岸网箱结果，与 Canny

算子、Otsu 算法、PCA_Kmeans 算法、基于 ESP 的 RF 算

法、U-Net 模型的结果进行对比，原影像、真值图以及

各算法提取结果如图 7 所示，各模型精度指标见表 1，

其中白色区域为近岸网箱识别结果，黑色区域为海水

背景。

根据实验结果 ， Canny 算子、 Otsu 算法、 PCA_

Kmeans 算法对于形状复杂且没有固定大小的近岸网箱

难以提取正确的边界，同时存在较多的错提漏提现象。

基于 ESP 的 RF 算法与 U-Net 模型在一定程度上减少了

错提漏提现象，但也对背景造成错误提取，并产生了

较重的提取目标黏连。SLA-UNet 模型能够成功降低

养殖目标的粘连现象，相较于其他对比算法精度明显

提升，其总体精度达 98.3%，召回率达到 98.6%，平均

交并比为 83.5%，相比其他算法，提取结果显著优化。

 

3 × 3卷积

SE注意力机制

池化操作

反池化操作

跳跃连接结构

高效光谱信息

图 6    SLA-UNet 结构

Fig. 6    SLA-UNet structure

 

a. 原影像 b. 真值图

c. Canny算子提取结果 d. Otsu算法提取结果

e. PCA_Kmeans算法提取结果 f. 基于ESP下的RF算法提取结果

g. U-Net模型提取结果 h. SLA-UNet模型提取结果

图 7    近岸网箱提取效果对比

Fig. 7    Comparison of offshore cage extraction effect
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利用 SLA-UNet 模型对坡头区近岸网箱养殖区域

进行提取，结果如图 8，坡头区近岸网箱养殖区域面

积为 0.33 km2，主要分布于南三镇北部近岸海湾内，究

其原因，近岸网箱抗风浪能力较差，受气候因素影响

程度较大，分布于近岸海湾内，能够缓解气候及风浪

潮的影响。
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图 8    坡头区近岸网箱提取结果

Fig. 8    Extraction results of offshore cages in Potou District
 
 

4.2    深海网箱提取结果分析

将 SLA-UNet 模型提取的深海网箱结果，与 Canny

算子、Otsu 算法、PCA_Kmeans 算法、基于 ESP 的 RF

算法、U-Net 模型的结果进行对比，原影像、真值图及

各算法提取结果如图 9 所示，各模型精度指标见表 2，

其中白色区域为深海网箱的识别结果。

根据实验结果 ， Canny 算子、 Otsu 算法、 PCA_

Kmeans 算法，对于与海水光谱相近，且养殖面积较小

的深海网箱来说，总体精度达到 85.2%～88.9%，平均

交并比达到 60.5%～66.8%，精度相对较低，易产生网

箱边界模糊，边界缺失、错提漏提等。基于 ESP 的

RF 算法与 U-Net 模型虽然在一定程度上减少了海浪

的误差影响，但对于网箱群中非网箱高亮点有一定的

错提现象。SLA-UNet 模型的深海网箱提取结果，能

够将高亮点认定为海水背景，相较于其他对比算法精

度明显提升，总体精度为 99.2%，召回率为 98.3%，平

均交并比为 91.6%，提取结果显著优化。

使用 SLA-UNet 模型对霞山区、坡头区深海网箱

进行提取，提取结果如图 10 所示，共提取深海网箱面

积 0.27 km2，主要分布在特呈岛和南三镇周边的深海

地区。这也与深海网箱抗风浪能力相吻合。 

4.3    临高县深海网箱提取结果分析

使用 SLA-UNet 模型提取临高县的深海网箱，将

提取结果与 Canny 算子、Otsu 算法、PCA_Kmeans 算

法、基于 ESP 的 RF 算法、U-Net 模型的结果进行对

比，原影像、真值图以及各算法的提取结果如图 11 所

 

表 1    近岸网箱精度验证结果

Table 1    Accuracy verification results of nearshore cage

测试区 Canny算子 Otsu算法 PCA_Kmeans算法 基于ESP的RF算法 U-Net SLA-UNet

OA/% 84.7 87.3 88.2 90.5 95.6 98.3

R/% 86.3 89.2 90.3 91.5 97.8 98.6

MIOU/% 55.7 62.5 65.7 67.2 80.2 83.5
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示，各模型精度指标见表 3，其中白色区域为深海网

箱的识别结果，黑色区域为背景。

根据实验分析，各类算法结果均受到复杂的背

景信息影响，精度及提取结果相较于湛江市有所下

 

a. 原影像 b. 真值图 c. Canny算子提取结果 d. Otsu算法提取结果

e. PCA_Kmeans算法提取结果 f. 基于ESP下的RF算法提取结果 g. U-Net模型提取结果 h. SLA-UNet模型提取结果

图 9    深海网箱提取效果对比

Fig. 9    Comparison of deep-sea cage extraction effect

 

表 2    湛江深海网箱精度验证结果

Table 2    Accuracy verification results of deep sea cage in Zhanjiang

测试区 Canny算子 Otsu算法 PCA_Kmeans算法 基于ESP的RF算法 U-Net SLA-UNet

OA/% 85.2 86.7 88.9 91.3 97.3 99.2

R/% 85.4 88.1 88.5 89.3 97.5 98.3

MIOU/% 60.5 63.3 66.8 72.1 86.2 91.6
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图 10    深海网箱提取结果

Fig. 10    Deep sea cage extraction results
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降，其中 SLA-UNet 模型提取结果最好、精度最高，

总体精度为 98.6%，召回率为 98.1%，平均交并比为

82.3%。
 

5　结论与讨论

所提 SLA-UNet 网络模型，将高效光谱信息与添

加注意力机制的 U-Net 网络结合，既获得了高效光谱

信息，又充分模拟人眼视觉行为，从而达到有效降低

复杂背景条件下对网箱提取的影响，以及“黏连”现象

的产生，实现了对网箱养殖目标的有效提取。

本文研究结果表明：（1）SLA-UNet 网络模型具有

较好的网箱养殖提取能力。SLA-UNet 模型对坡头区

近岸网箱提取总体精度为 98.3%，召回率为 98.6%，平

均交并比为 83.5%；对坡头区、霞山区深海网箱提取

总体精度为 99.2%，召回率为 98.3%，平均交并比为

91.6%。对临高县深海网箱提取总体精度为 98.6%，

召回率为 98.1%，平均交并比为 82.3%。

（2）利用较少的样本完成了研究区的网箱养殖提

取，提高了样本的利用效率，展现了模型对于样本利

用率的提升。

（3）在模型的适用性方面，利用 SLA-UNet 模型对

背景更为复杂的海南省临高县深海网箱进行提取，虽

然提取精度对比湛江市有所降低，并且漏提、黏连现

象增多，但是总体精度与召回率仍然达到 98% 以上，

平均交并比达到 82.3%，证明了模型具有较强的适

用性。

文章使用的模型虽然提升了提取精度与提取效

果，但是仍存在小部分漏提、错提现象，且在背景更

为复杂的临高县深海网箱提取中，SLA-UNet 模型产

生精度及提取效果的降低、错提漏提现象上升等问

题。究其原因，临高县相较于湛江市海洋环境差异较

大，海水波浪强度远高于湛江市，对提取结果产生剧

烈影响，另外，临高县处于海水面下的深海网箱面积

远高于湛江市，且分布较为密集，造成深海网箱提取

难度增大，并且产生部分黏连现象。说明模型的适用

性有待加强，未来可以建立更丰富的模型样本集，并

推广应用范围及区域，以提高该方法在网箱养殖提取

方面的普适能力。

 

a. 原影像 b. 真值图 c. Canny算子提取结果 d. Otsu算法提取结果

e. PCA_Kmeans算法提取结果 f. 基于ESP下的RF算法提取结果 g. U-Net模型提取结果 h. SLA-UNet模型提取结果

图 11    深海网箱提取效果对比

Fig. 11    Comparison of deep-sea cage extraction effect

 

表 3    临高县深海网箱精度验证结果

Table 3    Accuracy verification results of deep sea cage at Lingao

测试区 Canny算子 Otsu算法 PCA_Kmeans算法 基于ESP的RF算法 U-Net SLA-UNet

OA/% 75.1 79.3 80.2 85.6 95.1 98.6

R/% 78.4 80.2 82.5 86.2 95.6 98.1

MIOU/% 59.1 59.9 61.7 69.8 76.4 82.3
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Marine cage aquaculture information extraction based on SLA-UNet

Ke Li’na1，You Jinhao1，Fan Jianchao2

(1. School of Geographical, Liaoning Normal University, Dalian 116029, China; 2. School of Control Science and Engineering, Dalian Uni-
versity of Technology, Dalian 116023, China)

Abstract: Cage aquaculture is one of the most important types of marine aquaculture. Different types of cages have
varying  shapes  in  remote  sensing  images,  and  the  background  is  complex.  Previous  methods  for  cage  extraction
have not been able to fully simulate human visual behavior and efficiently utilize spectral information. To address
these  issues,  we  propose  a  Spectral  Loopy  Attention  U-Net  (SLA-UNet) network  model  for  cage  aquaculture  in-
formation extraction. The model utilizes the Random Forest (RF) algorithm based on the Estimation of Scale Para-
meter (ESP) to remove redundant spectral information after band operations. It also incorporates a human-like atten-
tion  mechanism  to  enhance  the  important  feature  channels  that  affect  cage  information  extraction.  Additionally,
edge  completion  is  performed  to  supplement  the  loss  information,  achieving  high-precision  extraction  of  cage
aquaculture information. We selected Zhanjiang City, Guangdong Province and Lingao County, as the study areas.
Comparisons were  made  with  the  extraction  results  of  the  Canny  algorithm,  Otsu  algorithm,  PCA_Kmeans  al-
gorithm, RF algorithm based on ESP,  and the U-Net  model.  The extraction accuracy of  the SLA-UNet  model  for
nearshore cages is 98.3%, and the average extraction accuracy for deep-sea cages is 98.9%, validating the effective-
ness of the SLA-UNet model in cage aquaculture recognition.

Key words: cage aquaculture；U-Net model；Loopy Attention mechanism；deep features；highly efficient spectral charac-
teristics
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