
江苏农业学报(Ｊｉａｎｇｓｕ Ｊ.ｏｆ Ａｇｒ.Ｓｃｉ.)ꎬ２０２６ꎬ４２(２):３４９￣３５６
ｈ ｔｔｐ: / / ｊ ｓ ｎ ｙ ｘ ｂ. ｊａ ａ ｓ.ａ ｃ.ｃ ｎ

董建宾ꎬ李卫国ꎬ戴佩玉ꎬ等. 基于残差多尺度提取网络模型(ＲｅｓＭＳＦＣＮ)和无人机遥感影像的蟹塘水草信息提取[Ｊ]. 江苏农

业学报ꎬ２０２６ꎬ４２(２):３４９￣３５６.
ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１０００￣４４４０.２０２６.０２.０１３

基于残差多尺度提取网络模型(ＲｅｓＭＳＦＣＮ)和无人机
遥感影像的蟹塘水草信息提取

董建宾１ꎬ２ꎬ　 李卫国１ꎬ２ꎬ　 戴佩玉２ꎬ　 毛　 星２ꎬ　 金　 晶２

(１.南京信息工程大学生态与应用气象学院ꎬ江苏 南京 ２１００４４ꎻ ２.江苏省农业科学院农业信息研究所ꎬ江苏 南京 ２１００１４)

收稿日期:２０２５￣０５￣０７
基金项目:江苏省重点研发计划项目(ＢＥ２０２２３６６)ꎻ江苏现代农业产

业单项技术研发项目[ＣＸ(２３)３１３１]
作者简介:董建宾(１９９９－)ꎬ男ꎬ山东聊城人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向

为农业遥感信息技术及应用ꎮ (Ｅ￣ｍａｉｌ) ｋｏｖａｃｓ９９１＠ １６３.
ｃｏｍ

通讯作者:戴佩玉ꎬ(Ｅ￣ｍａｉｌ)ｐｙｄａｉ＠ ｗｈｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 　 摘要:　 蟹塘中的水草不仅能够净化水质、增加溶氧量、提供饵料ꎬ夏季高温期还可为螃蟹提供遮阳和栖息的场

所ꎮ 目前ꎬ水产养殖过程中水草种植信息的获取主要依靠人工判断ꎬ存在劳动力成本高、时效性差以及效率低等问

题ꎮ 为了有效解决以上问题ꎬ本研究选取南京市高淳区和无锡市宜兴市大闸蟹养殖塘作为研究区ꎬ将卷积神经网络

与无人机高空间分辨率多光谱影像相结合ꎬ构建基于无人机多光谱影像的多时相蟹塘水草分布数据集ꎬ提出基于残

差多尺度提取网络的水草信息精细提取模型(ＲｅｓＭＳＦＣＮ)ꎬ并与 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型和 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型进行精度比较ꎮ 结果

表明ꎬＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型具有较好的水草影像提取能力ꎬ准确率达 ０􀆰 ９６３ꎬ交并比达 ０􀆰 ８０４ꎮ 此外ꎬ该模型能精准识别 ６ 月

份至 １０ 月份 ５ 个时相的水草分布区域均匀度ꎮ 本研究提出的基于无人机多光谱影像和 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 结合的蟹塘水草

信息提取模型能高精度、高效率获取蟹塘多时相水草覆盖信息ꎬ为蟹塘水草资源快速评估提供科学依据ꎮ
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　 　 作为中国水产养殖业的重要组成部分ꎬ大闸蟹

(Ｅｒｉｏｃｈｅｉｒ ｓｉｎｅｎｓｉｓ)养殖的产业规模与经济产值均处

于领先地位[１]ꎮ 水草在蟹塘生态系统中具有关键

作用ꎬ不仅能通过调节水体溶氧量维持生态平衡ꎬ还
能在夏季高温时为大闸蟹提供蜕壳栖息与遮阳场

所ꎬ同时可作为补充饵料供其摄食[２]ꎮ 因此ꎬ在集

约化大闸蟹养殖模式下ꎬ水草群落的构建、监测与维

护是保障大闸蟹产量的重要环节ꎮ 传统蟹塘水草监

测主要依赖人工现场勘查ꎬ不仅耗时耗力ꎬ难以快速

获取大范围水草分布信息ꎬ且监测结果易受天气与

人为因素干扰ꎮ 随着现代信息技术的快速发展ꎬ大
数据、人工智能、无人机遥感等技术手段为蟹塘数字

化、智能化管理提供了新契机ꎮ 这不仅能实现大闸

蟹养殖的科学化、精细化管理ꎬ助力水产养殖信息化

水平全面提升ꎬ而且能推动水产养殖业高质量发展ꎬ
为现代化农业建设提供有力支撑ꎮ

结合卫星遥感影像ꎬ大型内陆湖泊水生植物监

测已取得诸多进展[３￣９]ꎬ相关方法主要分为基于光谱

特征提取的分类方法和基于深度学习的语义分割方

法两大类ꎮ 在基于光谱特征提取的分类方法中ꎬ研
究者普遍采用美国 Ｌａｎｄｓａｔ 系列、国产 ＨＪ￣ＣＣＤ 等中

空间分辨率卫星影像ꎬ综合植被指数、水体指数等特

征ꎬ运用 ＩＳＯＤＡＴＡ 聚类、决策树、随机森林等算法开

展水生植被信息提取与分类研究ꎮ 例如ꎬＤａｉ 等[４]

基于美国 Ｌａｎｄｓａｔ 影像开发自动分类算法ꎬ对长江流

域湖泊水下植被进行分类ꎻＡｌｂｒｉｇｈｔ 等[５] 结合多平

台卫星遥感图像与 ＩＳＯＤＡＴＡ 聚类分析算法ꎬ监测美

国夏普湖中卷曲水草的分布动态ꎻＺｈａｏ 等[７] 利用美

国 Ｌａｎｄｓａｔ 影像数据ꎬ联合归一化差值植被指数

(ＮＤＶＩ)、改进的归一化水体指数(ＭＮＤＷＩ)构建决

策树模型ꎬ实现太湖水生植被信息的提取ꎻ闫大鹏

等[８]将国产 ＨＪ￣ＣＣＤ 影像与浮叶植被敏感光谱指数

(ＦＶＳＩ)、沉水植被敏感光谱指数(ＳＶＳＩ)相结合ꎬ构
建分类决策树模型ꎬ完成洪泽湖水生植被分类ꎻ侍昊

等[９]基于美国 Ｌａｎｄｓａｔ ８ 影像ꎬ通过构建多个特征变

量并结合随机森林模型ꎬ实现太湖水生植被分类ꎮ
尽管该类方法对水生植被的监测效果显著ꎬ但依赖

大量高质量训练数据ꎬ在复杂场景处理中存在一定

局限性ꎮ 随着深度学习技术的发展ꎬ基于深度神经

网络的水生植被分类方法逐渐成为研究热点ꎮ Ｇａｏ
等[１０]利用 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ￣２ ＭＳＩ 数据ꎬ提出基于 Ｒｅｓ￣Ｕ￣Ｎｅｔ
的水生植被分类模型ꎬ其分类精度与 Ｋａｐｐａ 系数均

优于传统方法ꎬ且在云阴影和水华影响下仍能保持

较高识别能力ꎻＰａｎｄｅ￣Ｃｈｈｅｔｒｉ 等[１１] 采用 ＣＡＳＩ 高光

谱传感器获取航空影像ꎬ对比机器学习 (Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)、人工神经网络(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬＡＮＮ)、支持向量机 ( Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)等算法在复杂水体水生植被分类中的表现ꎬ证
实了深度学习方法的优越性ꎮ

由于蟹塘普遍面积较小、养殖密度较高ꎬ加上水

生植物分布不规则ꎬ所以中等空间分辨率影像难以

满足蟹塘水草信息精确提取的需求ꎮ 随着无人机

(Ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅꎬＵＡＶ)技术的飞速发展ꎬ无
人机影像凭借高空间分辨率和信息获取灵活等优

势[１２￣１３]ꎬ在 农 业 与 生 态 监 测 方 面 得 到 广 泛 应

用[１３￣２０]ꎮ 目前已有研究人员围绕无人机可见光影

像[１４ꎬ１９]、多光谱影像[１７ꎬ２０]及高光谱影像[２１￣２４]在农业

领域展开探索ꎬ这些成果为蟹塘水草信息提取研究

提供了新的突破口ꎮ 然而在实际应用场景中ꎬ蟹塘

水草无人机遥感数据仍然匮乏ꎬ同时将深度学习模

型直接迁移应用于水草信息提取任务时ꎬ其泛化能

力不足的问题也较为突出ꎬ这些挑战严重制约了蟹

塘水草信息的提取ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究提出一种将无人机多

光谱遥感影像与 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 网络结合的蟹塘水草

信息提取方法ꎬ对研究区内水草信息进行提取ꎬ为
大闸蟹养殖的科学化管理提供信息依据ꎮ 该方法

主要包含两个创新点:一是构建基于无人机多光
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谱影像的蟹塘水草分布数据集ꎮ 该数据集适配蟹

塘面积小、养殖密度高、水生植物分布不规则的场

景特点ꎬ解决了当前蟹塘水草无人机影像数据集

缺失 的 问 题ꎻ 二 是 提 出 残 差 多 尺 度 提 取 网 络

(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲｅｓＭＳＦＣＮ)ꎮ 该网络包含 ４ 大创新模块:通过引

入残差学习机制ꎬ有效缓解梯度消失问题ꎬ进而帮

助网络学习到更深层次的水草特征ꎻ集成通道注

意力机制ꎬ让模型自适应学习不同特征通道的重

要性ꎬ增强对水草关键区分特征的关注度ꎻ采用多

尺度特征融合模块ꎬ融合不同层级特征信息ꎬ同时

捕捉水草的全局分布特征与局部细节特征ꎻ引入

Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数ꎬ动态调整易分与难分样本的

损失权重ꎬ使模型更专注于学习较难分类的样本ꎬ
以应对样本类别不均衡问题ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 研究区概况

研究区位于江苏省南京市高淳区和无锡市宜兴

市大闸蟹养殖示范基地ꎬ采集的蟹塘水花生和苦草

如图 １ 所示ꎮ 无人机多光谱影像数据采集时间为

２０２４ 年 ６ 月至 １０ 月ꎮ

图 １　 蟹塘中水花生和苦草示例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ａｌｔｅｒｎａｎｔｈｅｒａ ｐｈｉｌｏｘｅｒｏｉｄｅｓ ａｎｄ Ｖａｌｌｉｓｎｅｒｉａ
ｎａｔａｎｓ ｉｎ ｃｒａｂ ｐｏｎｄｓ

１.２　 无人机多光谱影像采集与处理

采用大疆 ＤＪＩ 精灵 ４ 无人机多光谱版作为主要

数据采集设备ꎬ在距离地面 １００ ｍ 的固定高度采集

蟹塘水草多光谱影像ꎮ 为避免光谱畸变ꎬ确保数据

准确性ꎬ每次影像采集时间控制在 ９ 时至 １４ 时ꎮ 该

无人机配备了先进的成像系统ꎬ包含 １ 个可见光成

像(ＲＧＢ)的彩色传感器和 ５ 个多光谱成像的单色

传感器:蓝(Ｂ)、绿(Ｇ)、红(Ｒ)、红边(ＲＥ)、近红外

(ＮＩＲ)光谱成像传感器[２５]ꎮ 摄像头传感器的波段

信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 无人机传感器波段信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ (ＵＡＶ) ｓｅｎｓｏｒ ｂａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

波段　 　 　 中心波长
(ｎｍ)

波长带宽
(ｎｍ)

蓝(Ｂ) ４５０ ±１６

绿(Ｇ) ５６０ ±１６

红(Ｒ) ６５０ ±１６

红边(ＲＥ) ７３０ ±１６

近红外(ＮＩＲ) ８４０ ±２６

　 　 为保证数据质量ꎬ本研究对原始影像进行了一

系列预处理:首先ꎬ使用 ＤＪＩ Ｔｅｒｒａ 软件对航拍影像

进行初步处理ꎬ包括航线裁剪、靶标布设、辐射校正

和形变校正ꎮ 其次ꎬ利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件对校正后的影

像进行地理配准ꎬ确保其与实际地理位置的一致性ꎮ
最后ꎬ在 ＥＮＶＩ 软件中对 ５ 个波段的影像进行波段

合成ꎬ并进行坐标投影变换ꎬ从而得到覆盖整个研究

区的高质量多光谱遥感影像ꎮ 预处理后的无人机影

像空间分辨率为 ０􀆰 ０５ ｍꎮ
　 　 按照领域专家指导以及实地调研结果ꎬ通过

ＥＮＶＩ、ＡｒｃＧＩＳ 等软件在经过预处理的无人机影像上

手动标注水草位置ꎬ构建蟹塘水草分布数据样本库ꎮ
水草样本标签如图 ２ 所示ꎬ人工标注的标签ꎬ白色区

域表示水草ꎬ黑色区域表示背景ꎮ

图 ２　 水草样本标注示例

Ｆｉｇ.２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｌａｂｅｌｉｎｇ

　 　 采用滑动窗口的方式将预处理后的无人机影像

及其标签影像裁剪为２５６×２５６ 大小的数据块ꎬ以提

升 ＧＰＵ 的计算效率ꎬ同时更好适配 ＣＮＮ 网络层的

卷积核滑动和池化操作ꎮ 通过水平、垂直、主对角线

和副对角线等镜像变换操作进行数据增强ꎬ最终构

建蟹塘水草分布数据集ꎮ 经过数据增强后ꎬ将数据
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集按比例进行划分ꎬ用于蟹塘水草分类模型的训练、
验证及测试ꎬ其中训练集１２ ６６０张ꎬ验证集３ １６５张ꎬ
测试集５ ７１４张ꎮ
１.３　 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 网络

针对蟹塘水草在无人机多光谱影像中形态多

变、边界模糊、易受水体环境干扰等问题ꎬ本研究提

出了一种残差多尺度提取网络(Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＭＳＦＣＮ)ꎬ该网络

基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 架构ꎬ融合了残差学习、多尺度融合、通
道注意力和边界细化机制ꎬ旨在提升特征表达能力、
融合多尺度信息并提高水草边缘分割精度ꎮ 模型将

５ 通道多光谱影像作为输入ꎬ输出影像对应尺寸的

二值分割掩膜ꎮ 基于多光谱遥感影像和 ＲｅｓＭＳＦＣＮ
结合的蟹塘水草信息提取架构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 多光谱遥感影像和 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 结合的蟹塘水草信息提取架构

Ｆｉｇ.３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｃｒａｂ ｐｏｎｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＲｅｓＭＳＦＣＮ)

　 　 与标准 Ｕ￣Ｎｅｔ 使用普通卷积层不同ꎬＲｅｓＭＳＦＣＮ
在编码器和解码器的多个阶段均采用残差学习模块

(图 ３ａ)替代传统的卷积层ꎮ 残差连接使网络在训

练过程中更容易学习输入与输出之间相同的映射关

系ꎬ有助于缓解训练中的梯度消失问题ꎮ 其中ꎬ残差

模块内的标准卷积块(图 ３ｂ)由“二维卷积→ＲｅＬＵ
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激活函数”组成ꎻ特征复用卷积块(图 ３ｃ)则通过

“卷积层 １(二维卷积→ＲｅＬＵ 激活函数)→卷积层 ２
(二维卷积→ＲｅＬＵ 激活函数)”的结构实现特征复

用与强化ꎮ 在解码层后ꎬ通过多尺度特征融合模块ꎬ
将不同阶段提取的特征输出ꎬ利用亚像素卷积操作

进行高效上采样至原始输入分辨率并串联ꎬ以增强

模型对不同尺寸水草目标的感知能力ꎬ同时多阶段

的特征融合可有效保留更多细节信息ꎬ减少特征损

失ꎮ 在通道注意力模块之后引入边界细化融合

(ＢＲＦ)模块(图 ３ｄ)ꎬ将经过通道注意力模块处理后

的特征图作为输入ꎬ先通过卷积与 ＲｅＬＵ 激活函数

生成掩码ꎬ初步筛选特征ꎬ再利用 ２ 次卷积操作ꎬ提
取并增强输入特征图中的边界信息ꎬ最后ꎬ将主分支

与掩码分支的结果相加ꎬ有助于细化边界ꎬ增强水草

边缘及关键特征ꎬ缓解梯度消失问题ꎮ 引入通道注

意力模块(ＣＡＭ) [２６](图 ３ｅ)ꎬ旨在自适应地学习每

个特征通道的重要性ꎬ通过对通道间相互依赖关系

进行精确建模ꎬ量化通道之间的关联性ꎬ对信息量大

的特征通道进行权重增强处理ꎬ在特征层面实现高

效筛选的同时去除特征冗余信息ꎮ 针对蟹塘水草图

像中存在的类别不平衡问题ꎬ在损失计算过程中引

入了焦点损失函数(Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ)ꎮ 蟹塘水草影像中ꎬ
水体像素远多于水草像素ꎬ通过动态调整易分和难

分样本在损失计算中的权重ꎬ使模型在训练过程中

更专注于学习比较难分类的水草样本ꎬ例如水草边

缘、小目标以及被遮挡的部分ꎬ提升模型对少量样本

部分的识别精度ꎮ Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 的计算公式如下所示:
ＦＬ(ｐｔ)＝ －αｔ(１－ｐｔ) γ ｌｇ(ｐｔ) (１)
式中ꎬαｔ 为权重因子ꎻｐｔ 为样本预测概率ꎮ 当

真实标签为 １ 时ꎬαｔ ＝αꎻｐｔ ＝ ｐꎮ 当真实标签为 ０ 时ꎬ
αｔ ＝ １－αꎻｐｔ ＝ １－ｐꎮ 其中 α 是超参数ꎬ研究中取值为

０􀆰 ２５ꎻγ 是调节因子ꎬ用于降低容易分类样本的权

重ꎬ研究中取值为 ２ꎮ
１.４　 试验环境与评价指标

模型训练使用 Ｕｂｕｎｔｕ 系统服务器平台ꎬ基于

Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.１５.３ 和 Ｋｅｒａｓ ２.２.５ 深度学习框架实现ꎬ
计算设备为 ＮＶＩＤＩＡ￣Ａ１００￣ＰＣＩＥ￣４０ＧＢ 显卡ꎮ 训练

参数设置方面ꎬ初始学习率为１×１０－４ꎬ批处理大小为

３２ꎮ 在模型测试阶段ꎬ选取最优模型(训练过程中

经过验证集交叉验证得到的损失最低的模型)进行

性能评估ꎮ
为了评估模型性能ꎬ选取准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、召

回率(Ｒｅｃａｌｌ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和交并比( ＩｏＵ)共

４ 个图像分割评价的常用指标评估模型性能ꎮ 准确

率是模型正确预测的样本数占总样本数的比例ꎬ用
来反映整体分类或分割的准确程度ꎮ 召回率指模型

正确预测为正类的样本数占实际正类样本数的比

例ꎬ体现识别正类样本的能力ꎮ 精确率是模型预测

为正类的样本中真正为正类的比例ꎬ衡量预测正类

的准确性ꎮ 交并比通过计算预测的分割区域与真实

目标区域的交集和并集的比例ꎬ综合评估分割的精

确性和完整性ꎬ是语义分割任务中最关键的评价指

标之一ꎮ ４ 个指标的计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(３)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(４)

ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

(５)

式中ꎬＴＰ 表示实际类别为正类ꎬ模型预测为正

类的样本数量ꎻＦＰ 表示实际类别为负类ꎬ但模型预

测为正类的样本数量ꎻＴＮ 表示实际类别为负类ꎬ模
型预测为负类的样本数量ꎻＦＮ 表示实际类别为正

类ꎬ但模型预测为负类的样本数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１ 　 不同卷积神经网络模型水草信息提取效果

对比

　 　 本研究在无人机多光谱蟹塘水草分布数据集上对

３ 种深度学习模型进行了训练和测试ꎬ并通过客观评价

指标对水草信息提取结果进行量化分析ꎮ 表 ２ 为

Ｕ￣Ｎｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋、ＲｅｓＭＳＦＣＮ ３ 种模型提取效果对

比ꎮ 如表 ２ 所示ꎬＵ￣Ｎｅｔ 模型虽然在召回率方面表现最

佳(０􀆰 ９５６)ꎬ但其精确率(０􀆰 ７９６)明显低于另外 ２ 个模

型ꎬ说明该模型将背景误判为水草的情况较多ꎮ 主要

是因为其相对简单的 Ｕ 形编码器￣解码器结构ꎬ在区分

视觉特征相似的水草与复杂背景时表现不佳ꎬ导致分

割精确度不高ꎬ存在过分割误检现象ꎬ容易受到噪声干

扰ꎮ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的精确率(０􀆰 ８８２)高于另外 ２ 个

模型ꎬ说明其在减少误分类方面表现好ꎮ 主要得益于

其使用的空洞卷积和 ＡＳＰＰ 模块ꎬ能够扩大感受野ꎬ使
模型捕获到更广泛的空间上下文信息ꎬ有助于理解水
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草与周围水体环境的关系ꎬ从而减少错误分类ꎮ 但是

其召回率(０􀆰 ８９１)相对较低ꎬ表明模型在识别真实水草

时较为保守ꎬ会存在遗漏情况ꎬ可能是在下采样的过程

中丢失了一定的细节信息导致的ꎮ ＲｅｓＭＳＦＣＮ 以较为

简单的结构以及丰富的集成模块ꎬ在综合表现上获得

了最优性能ꎬ准确率与交并比均为三者中最佳ꎬ分别达

到０􀆰 ９６３ 与０􀆰 ８０４ꎮ 这得益于其残差连接结构有效缓解

了深层网络的梯度消失问题ꎬ同时结合通道注意力机

制聚焦于水草的重要特征通道ꎬ以及多尺度特征融合

模块捕获不同尺度的水草特征信息ꎬ实现了各项指标

的良好平衡表现ꎮ 由表 ２ 可以看到ꎬ所测试的 ３ 种卷

积神经网络模型均在水草信息提取任务上展现出良好

性能ꎬ验证了深度学习方法在蟹塘水草识别任务中的

有效性以及对相关领域的适用性ꎮ

表 ２　 不同模型在无人机多光谱蟹塘水草数据集上的提取效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ
ｖｅｈｉｃｌｅ ( ＵＡＶ ) ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｒａｂ ｐｏｎｄ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔ
ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 准确率 召回率 精确率 交并比

Ｕ￣Ｎｅｔ ０.９４５ ０.９５６ ０.７９６ ０.７６７

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ０.９５６ ０.８９１ ０.８８２ ０.７９６

ＲｅｓＭＳＦＣＮ ０.９６３ ０.９１３ ０.８７０ ０.８０４

２.２　 不同水草提取模型的分割效果对比

图 ４ 展示了 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型、ＤｅｅｐＬａｂｖ３ ＋模型与

ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型的部分蟹塘水草信息提取结果ꎮ Ⅰ
区中 ３ 种模型均有不错的水草信息提取结果ꎬ
ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型效果最好ꎬ水草边缘分割明确ꎬ与标

签最接近ꎮ Ⅱ区中 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型对影像的分割结果整

体粘连情况严重ꎬＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型在水草边缘误检

较多且细节信息提取不足ꎬＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型细节信

息提取较好、边界识别清晰、误检较少ꎬ识别效果较

好ꎮ Ⅲ区中 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型对细节信息识别更加丰

富ꎬ整体效果较好ꎮ Ⅳ区中 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型误检严重且

细节信息提取不足ꎬＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型粘连情况明显ꎬ
ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型提取结果与标签重合度最高ꎬ误检

区域极少ꎬ整体提取效果最好ꎮ Ⅴ区域中 Ｕ￣Ｎｅｔ 模
型边缘细节粗糙ꎬＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型存在漏检情况ꎬ
ＲｅｓＭＳＦＣＮ 提取效果优异ꎬ误检情况较少ꎬ边缘信息

提取准确ꎬ整体细节信息充足ꎮ
Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的目视效果验证了其高召回率和低精

确率的性能表现ꎮ 如图 ４Ｃ 所示ꎬ在部分水面反光或水

底阴影的情况下ꎬＵ￣Ｎｅｔ 模型容易将背景元素误分类为

水草ꎬ误检区域表现为散点状或小块状ꎬ存在明显的过

分割现象ꎮ 对于水草边界的分割准确性较差ꎬ容易混

淆视觉上相似的背景与水草ꎮ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的目视

结果(图 ４Ｄ)显示ꎬ对于大片连贯的水草区域识别效果

不错ꎬ但在处理部分零散分布的小块水草区域时ꎬ时常

会出现漏检或错误合并的情况ꎮ 并且预测结果的水草

边缘相对粗糙ꎬ分割边缘会呈现出锯齿状ꎬ对于水草的

轮廓细节信息无法做到精确提取ꎮ 这种情况验证了其

召回率较低、交并比表现一般的结果ꎮ 小目标的提取

效果较差可能是由于模型的空洞卷积感受野过大ꎬ解
码器在重建小目标时细节能力不足ꎮ ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型

(图 ４Ｅ)对水草图像的整体分割效果在 ３ 个模型中表

现最佳ꎬ水草边缘分割清晰ꎬ大、小块水草信息提取较

为完整ꎬ细节信息提取清晰ꎬ其提取结果与真实标签相

比差异较少ꎮ 但在水体较深或光照不佳的区域ꎬ
ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型存在将水下阴影或饲料沉积物等非水

草目标误判为水草的情况ꎬ导致一定程度的误检ꎮ 同

时ꎬ对于受到水体轻微遮挡的浅层水草以及处于阴影

下半遮蔽状态的水草区域存在一定的漏检现象ꎮ 说明

该模型在水体环境复杂时存在一定的局限性ꎬ特别是

在光谱特征受到水体干扰的场景下ꎬ对这些特殊特征

的提取学习能力不足ꎮ 从目视判读结果来看ꎬ与表 ３
的结论基本一致ꎮ 所有模型都能够基本正确识别蟹塘

中的水草区域ꎬ但不同模型在细节处理、边界保持和复

杂场景适应性上存在差异ꎮ
对不同时相下提取的水草影像进行对比分析ꎬ结

果如图 ５ 所示ꎬ包括 ６ 月份影像(图 ５Ⅰ)、７ 月份影像

(图 ５Ⅱ)、８ 月份影像(图 ５Ⅲ)、９ 月份影像(图 ５Ⅳ)、１０
月份影像(图 ５Ⅴ)ꎮ 从影像提取效果看ꎬＵ￣Ｎｅｔ 模型

容易将部分背景误判为水草ꎬ尤其是在 ７ 月份ꎬ此时

水草处于快速生长期ꎬ塘内水草长势较旺盛ꎬ植被面

积明显增多ꎮ 在水草较密集区域ꎬ分割结果容易将大

片区域粘连在一起(图 ５Ｃ)ꎮ Ｄｅｅｐｌａｂｖ３＋模型对大面

积水草信息的提取较为清晰完整ꎻ但在 ８ 月份ꎬ由于

高温天气水草易受高温胁迫致死ꎬ塘内水草覆盖面积

大幅减少ꎮ 在水草稀少并且较破碎的背景下ꎬＤｅｅｐ￣
ｌａｂｖ３＋模型对于小尺度水草信息的提取效果较差ꎬ也
会有粘连现象(图 ５Ｄ)ꎮ ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型对水草信息

的提取效果整体发挥较为出色ꎬ无论是 ６ 月份水草生

长前期ꎬ还是 ７ 月、９ 月大面积正常生长的水草ꎬ漏检

误检情况均较少ꎬ并且边缘分割清晰、区块信息提取
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完整、细节信息提取比较准确(图 ５Ｅ)ꎮ

Ⅰ~Ⅴ:蟹塘中不同区域影像ꎮ Ａ:假彩色影像ꎻＢ:标签ꎻＣ:Ｕ￣Ｎｅｔ
模型提取的结果ꎻＤ:ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型提取的结果ꎻＥ:ＲｅｓＭＳＦＣＮ
模型提取的结果ꎮ
图 ４　 不同模型对蟹塘中不同区域水草影像的提取结果

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｃｒａｂ ｐｏｎｄｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３　 讨 论

从蟹塘水草信息提取效果来看ꎬＵ￣Ｎｅｔ 模型的经

典语义分割网络架构相对简单ꎬ在复杂背景下难以精

准区分水草与背景ꎬ易将部分背景误判为水草ꎬ分割

能力有限ꎬ但整体效果尚可ꎮ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型通过空

洞卷积与空洞空间金字塔池化ꎬ能有效捕获多尺度上

下文信息ꎬ在大面积水草识别中具有优势ꎬ但对零碎

区域水草常出现漏检、误检情况ꎬ且水草边缘信息提

取相对粗糙ꎮ 本研究基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型结构改进构建

的 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型ꎬ以相对轻量且易实现的网络结

构ꎬ取得了优异的蟹塘水草影像分割性能ꎬ不仅水草

信息提取边缘清晰、区块完整ꎬ细节信息提取也更准

确ꎮ
尽管 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型在蟹塘水草提取任务中表

现优异ꎬ但仍存在一定局限性ꎬ有进一步改进空间:在
模型层面ꎬ可针对性优化 ＲｅｓＭＳＦＣＮ 网络ꎬ提升其在

复杂水体环境中的水草信息提取精度ꎻ在数据源方

面ꎬ本研究采用多光谱影像数据进行分类提取ꎬ未来

Ⅰ:６ 月影像ꎻⅡ:７ 月影像ꎻⅢ:８ 月影像ꎻⅣ:９ 月影像ꎻⅤ:１０ 月

影像ꎮ Ａ:假彩色影像ꎻＢ:标签ꎻＣ:Ｕ￣Ｎｅｔ 模型提取的结果ꎻＤ:
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型提取的结果ꎻＥ:ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型提取的结果ꎮ
图 ５　 不同模型在不同月份水草影像提取结果

Ｆｉｇ.５　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｑｕａｔｉｃ ｐｌａｎｔ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｎｔｈｓ

可尝试将现有模型与高光谱图像等其他数据源相结

合ꎬ进一步提高分割精度ꎬ增强模型对不同数据源的

适配性ꎻ本研究聚焦水草与非水草二分类任务ꎬ后续

可拓展至多种水草类型的识别与分类ꎬ为蟹塘养殖环

境的精细化管理提供更详实的信息支持ꎻ模型的时空

泛化能力可进一步提升ꎬ本研究数据集仅覆盖 ２０２４
年 ６ 月至 １０ 月ꎬ而水草分布会随年份养殖情况动态

变化ꎬ未来研究工作可扩展至更广泛的时间与地理空

间范围ꎬ系统评估模型的时空泛化能力ꎮ

４　 结 论

针对蟹塘水草信息提取任务中存在的边界模

糊、样本类别不均衡及复杂水体环境干扰等问题ꎬ本
研究以 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型为基础进行改进ꎬ通过引入残差

学习、多尺度特征融合、通道注意力机制(ＣＡＭ)、边
界细化融合模块(ＢＲＦ)以及 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数ꎬ
构建残差多尺度全连接神经网络模型 ( ＲｅｓＭＳＦ￣
ＣＮ)ꎮ 该模型对无人机多光谱影像蟹塘水草分布数

据集具有较好的分割提取性能:(１)结合无人机多

光谱影像数据ꎬ构建了覆盖多时相的蟹塘水草数据

５５３董建宾等:基于残差多尺度提取网络模型(ＲｅｓＭＳＦＣＮ)和无人机遥感影像的蟹塘水草信息提取



集ꎬ解决目前尚未有公开蟹塘水草无人机影像数据

集的问题ꎬ实现了对蟹塘水草分布的高精度语义分

割ꎮ (２)ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模型在蟹塘水草测试集上的准

确率和交并比分别达到 ０􀆰 ９６３ 和 ０􀆰 ８０４ꎬ显著优于

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型和 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型ꎮ (３) ＲｅｓＭＳＦＣＮ 模

型的残差模块有效缓解了深层网络的梯度消失问

题ꎬ通道注意力机制通过自适应筛选关键特征通道

增强了模型对水草光谱特征的关注度ꎬ多尺度融合

模块整合了全局与局部的特征信息ꎬ边界细化融合

模块则针对性地提升了对水草边缘的分割精度ꎮ 此

外ꎬＦｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数的引入缓解了水草与背景像

素的类别不均衡问题ꎬ使模型更专注于难分类样本

的学习ꎮ
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