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一种 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋结构改进的高分遥感
影像红树林边界识别方法

吴耀炜，龚建周 ，陈智勇，袁海威，林颖怡
（广州大学 地理科学与遥感学院，广东 广州 ５１０００６）

摘　要：针对红树林自动监测与保护的迫切需求，文章提出一种ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的高分辨率遥感影像红
树林的识别方案。改进方案主要包括在ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋的ＡＳＰＰ（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）结构中，引入深度
可分离卷积和ＳＥ（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎ）注意力机制，以及在解码端加入 ＣＢＡＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＢｌｏｃｋＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ）注意力机制和多尺度融合技术，以提高模型对红树林关键特征的捕捉和表征能力，从而减少漏检和误
检现象。经过严格的精度评价，改进后的ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型在总体精度上达到了９９６０％，在召回率、红树林类
交并比（ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ）和类 Ｆ１ｓｃｏｒｅ上也分别达９６０５％、９５３１％和９７６０％。与原始 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋、ＨＲＮｅｔ和
ＰＳＰＮｅｔ模型相比，改进模型在所有主要评价指标上表现更优，红树林的识别准确性和边界提取能力明显提升。
应用分析也进一步验证了模型的泛化能力和应用潜力。研究成果可优化红树林的实时监测技术。
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　　红树林是一类生长于热带、亚热带沿海潮滩间或河
海接壤处的耐盐木本植物群落，包括红树科植物和耐盐

常绿非红树科植物［１－２］。红树林拥有诸多特殊生态功

能，如：在高含盐量沙土内生长与发展，使其在抵抗海水

侵蚀岸堤、防风防浪方面表现优秀［３］，并且具有净化水

质［４］、提供建筑材料、作为燃料、药用以及食用等价

值［５］。近半个世纪以来，由于人类过度砍伐、气候变化

和环境污染等因素，使得红树林的面积断崖式下降［６］，

进而引发海水加速侵蚀岸堤、受污染的水体流入海洋等

生态环境问题［７］。有研究表示，若红树林得不到妥善的

保护与恢复，全球的红树林不出百年便全部消失殆尽，

到时人类将直面诸如台风之类的自然灾害，造成无法估

量的损失［８］。

监测红树林面积的动态变化是红树林恢复与保护

的重点工作，准确识别其边界则是动态监测的基础。遥

感技术的进步，特别是在空间分辨率的提高和时间分辨

率的缩短方面，已极大地促进了生态环境监测的效率和

准确性［９］，这些技术的提升不仅使遥感数据能够提供更

详细的地表信息，还能够以更高的频率更新自身数据，

这对于理解和监控红树林的分布及其变化尤为重

要［１０］，使用遥感技术能够快速准确地识别和全面掌握

红树林现状［１１］。在很长一段时间里，人工目视解译作

为获取遥感地学信息的主要途径，是因为其能够有机结

合遥感信息与专家知识，在提取精度上达到一个较高水

准，尤其面对地物场景复杂且纹理结构多样的情景下，

依旧能够保持较高水准精度。虽然相对于传统的地面

测绘而言，人工目视方法在效率上占据显著优势，但依

旧存在一定的局限性，主要有：①十分依赖解译人员的
专业遥感及地学相关知识，用人成本大大提高；②目视
解译人员自身生理和心理的原因，容易出现分类错误的

情况；③非定量化的标准，无法实现更为高效的解译效
率［１２－１３］。随着计算机技术的发展，人们逐渐将遥感解

译技术与计算机相结合，在计算机高算力的支持下，人

机交互解译实现了高效的数字化处理流程，主要包括：

①将影像与解译结果同地理信息系统相结合；②监督分
类与半监督分类实现了高效的半自动化解译；③基于光

谱特性，建立提取模型，实现对指定地物的识别提取。

尽管与目视解译相比，其效率已然大幅度提升，但人为

因素的参与依旧无法保证稳定结果的输出，因此，迫切

需要更为智能化的影像信息提取技术［１４－１５］。

随着机器学习技术的深化及其在各领域应用的推

进，深度学习作为机器学习重要分支之一，其引领的卷

积神经网络在计算机视觉领域大放异彩［１６］。在遥感影

像处理应用方面，主要以高分辨率遥感影像作为数据

源，利用卷积网络逐深度提取特征的特点，充分挖掘影

像光学信息之间的联系与特征，再根据实际需求应用于

图像分类、目标检测、语义分割或实例分割等领

域［１７－１８］。实际应用过程首先将源数据分割成切片，随

后在批处理模式中提取特征，因此，它对遥感影像的尺

寸没有限制，展现出优秀的鲁棒性，这一特点使其特别

适用于大尺寸图像的处理［１９］。同时，当前主流的深度

学习网络模型如 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋采用编码器 －解码器结
构，在提升分割效果的同时也会关注边缘细节。尽管如

此，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型在编码端进行深层次的特征提取
时，空间维度持续缩减，常会丢失细节特征，导致微小物

体无法获得准确的分类［２０－２１］，还会导致空间位置信息

的模糊，使得在解码端时不能实现精确的细节恢复；其

空间金字塔池化模块（ＡｔｒｏｕｓＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＡＳ
ＰＰ）使用的是标准空洞卷积，因其内部采用并行处理的
方式，致使参数量增加，计算复杂度较高；而其解码端将

ＡＳＰＰ模块输出的特征图进行大幅度上采样，也不利于
丢失的空间位置信息的还原；除此之外，原始模型结构

并未充分利用特征图特征，导致最终输出的分割结果在

精度上大打折扣。进一步改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型结构，
成为提升模型性能的重要途径。

基于红树林动态监测实际需求以及机器学习技术

的现状，本研究提出了一种改进的模型结构，这种结构

基于 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋网络框架进行了优化，探索基于高分
二号遥感影像进行红树林识别与边界提取的方法。改

进模型的策略涉及两个关键领域：①通过在 ＡＳＰＰ模块
中集成深度可分离卷积和 ＳＥ注意力机制，旨在提升计
算效率和特征的精确性；②解码阶段充分利用浅层和中

４９



　第３期 吴耀炜等：一种ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋结构改进的高分遥感影像红树林边界识别方法 　　　

等深度的特征，通过融入ＣＢＡＭ注意力模块来增强模型
对空间和通道信息的捕捉能力，并且采用多尺度融合技

术，对特征图进行有效整合，从而构建了一个升级版的

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋架构。研究目的在于改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模
型，探索一种红树林快速识别与准确获取边界的技术方

法，为红树林修护与保护的动态监测提供科技支撑。

１　实验区及数据

１．１　研究区概况
选取广东省湛江市廉江北部湾的安铺镇红树林为

研究区域（图１）。湛江市位于广东西南部，同海南岛隔

海相望，介于北纬２０°１３′～２１°５７′之间，属于亚热带季风
气候，气候适宜，年均温度为２３℃，年均降水约为１４００
～１８００ｍｍ间，海岸线长超过２０００ｋｍ，为红树林生长
提供了必要条件。湛江红树林国家自然保护区在我国

国家级红树林保护区之中占地面积最大，约为全国红树

林面积的３５７％［２２－２３］。其中，安铺镇红树林植被覆盖

度高，且分布较为连片集中，面积超过６０万 ｍ２，主要树
种有红海榄、桐花树、角果木、秋茄、白骨壤等十余个种

类［２４］。九州江入海口及其沿岸延伸超过 １０ｋｍ的红
树林区域，不仅面积广阔，而且形成了一片连续的生态

群落，为红树林的研究提供了一个复杂且具有代表性

的场所。

图１　研究区与应用区位置
Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎａｒｅａｓ

注：该图基于广东省标准地图服务网站下载的审图号为粤Ｓ（２０１８）０９３号的标准地图制作，底图无修改。

１．２　数据来源与预处理
高分二号（ＧＦ２）卫星是我国自主研发、自主发射的

民用领域高空间分辨率、超宽幅光学遥感卫星，所搭载

的两台高分辨率传感器能够提供１ｍ全色波段和４ｍ
多光谱波段数据。高分二号卫星发射于２０１４年８月１９
日，并于同年８月２１日首次开机工作，广泛应用于国土
规划、交通运输、环境保护等领域［２５－２６］。本研究使用覆

盖湛江市的ＧＦ２影像（２０２０年１１月０７日），影像云层
覆盖度小于２０％，红树林区域无云。

对ＧＦ２号影像进行预处理，包括辐射定标、大气
校正、几何校正、全色和多光谱融合以及研究区裁切等

操作，得到最终的研究区域ＧＦ２遥感影像。

２　方　法

运用ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋深度学习网络模型进行红树林识
别，首先，需要对原始影像数据进行预处理，其次，需要制

作网络模型训练的红树林训练样本数据集，然后，搭建

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型并进行优化，最后，运用模型对红树林
进行识别与边界提取。

２．１　训练样本数据集制作
训练样本的数据规模、质量、多样性等是ＤｅｅｐＬａｂｖ３

＋的深度学习网络模型应用的基础与重要条件。训练
样本数据集制作需要经过标签图像获取和训练数据集
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生成两个流程。

（１）标签图像获取
一方面，由于遥感影像尺寸巨大，使用常规的语义

分割图像标注制作软件 ＬａｂｅｌＭｅ只能先将遥感影像裁
切后再进行勾绘，但裁切后的遥感影像无法保证标签的

一致性。因此，利用ＥＮＶＩ５．６中影像分类功能获得粗分
类结果，随后在ＡｒｃＧＩＳ１０８中结合人工目视识别方法，
由于红树林的冠层结构和树木分布模式在遥感图像上

形成独特的纹理，这些纹理与周围地形和其他植被类型

相比较为均匀，并且通常沿海岸线或河流沿岸成带状分

布，有利于对粗分类结果进行修正，勾绘出研究区内所

有红树林的初步样本标签图斑。另一方面，结合野外实

地调研打点、既有资料以及 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ不同时相遥感
数据，对目视解译结果进行验证，以保证解译结果能够

作为地面红树林真实标签。如图２所示，左侧图为经预
处理后的ＧＦ２遥感影像，右侧图为红树林真实标签图
像，其中，绿色代表红树林，蓝色代表背景（非红树林地

物，如水体、城镇建筑、陆地绿植等）。

图２　训练样本标签图
Ｆｉｇ．２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｌａｂｅｌｍａｐ

　　（２）训练数据集生成
使用 ＡｒｃＧＩＳ１０８的“ＥｘｐｏｒｔＴｒａｉｎｉｎｇＤａｔａＦｏｒＤｅｅｐ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ”工具，进行训练数据集的生成。包括采取滑动
裁切的方法，尺寸为５１２×５１２像素，相邻切片５０％重叠
率，裁切方法示意如图３左图，共生成１１２０对训练数据
集。为防止样本过少导致模型训练出现过拟合，分别采

用色彩饱和度、亮度、对比度及锐度随机因子抖动方法

结合随机角度旋转方法增强数据，最终获得５６００对训
练数据集，如图３右侧的图对。使用９∶１的比例，将训
练数据集随机分组，分成５０４０对样本作为模型训练数
据，５６０对样本作为验证数据。

图３　影像切片方法示意、样本对
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅｓｌｉｃｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄｓａｍｐｌｅｐａｉｒｉｎｇ
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２．２　ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型框架
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋是由谷歌研发的一种基于端到端训练

方式的语义分割网络，是ＤｅｅｐＬａｂ系类中最新的分割网
络，拥有更高的准确率与更快的速率［２７］。ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋
网络结构包括编码器（ｅｎｃｏｄｅｒ）与解码器（ｄｅｃｏｄｅｒ）两部
分（图４）：①编码器部分包括 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ深度卷积网络作
为特征提取器，结合深度可分离卷积和残差结构，有效

解耦空间与通道相关性并避免梯度问题［２８］。ＡＳＰＰ模
块通过不同空洞率的卷积层及全局平均池化，捕捉不同

大小目标的高层语义信息。②解码器则结合编码器输
出的深层特征与浅层特征，通过上采样和卷积操作恢复

空间信息，最终得到与原图尺寸相同的分割结果。整个

结构充分利用了不同层次的特征信息，提高了分割的准

确性和细节表现。

图４　ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型结构
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ｍｏｄｅｌ

　　ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋语义分割网络是目前性能最为优异的
分割模型之一，在众多领域已取得优秀的成绩［２９－３０］，但

仍然存在诸多待优化之处：编码端深层特征提取易损失

空间位置信息，影响解码端细节恢复；ＡＳＰＰ模块采用标
准空洞卷积并行处理，计算复杂度高；解码端大幅上采

样ＡＳＰＰ输出，不利于恢复空间信息；此外，解码端未充
分利用中层特征图，影响模型性能。因此，优化网络结

构是提升ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋性能的有效途径。
２．３　ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型结构改进

通过卷积方式、添加多种注意力机制和多尺度特征

融合等网络结构改进，提高模型信息含量和模拟的空间

位置准确度，从而提升 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型在高分遥感影
像红树林边界识别上的性能。基于ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋原始模
型（图４），绘制结构改进的ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型（图５），用
灰色背景阴影突显结构改进，并以序号①、②和③区分
改变卷积方式、添加多种注意力机制和多尺度特征融合

等改进方案。

　　图５中，序号①为改变卷积方式的结构改进方案。
采用深度可分离空洞卷积方式，改进编码端 ＡＳＰＰ模块
的各卷积层卷积方式。

序号②为添加多种注意力机制增加信息含量的结
构改进方案。一是，在ＡＳＰＰ模块的５个分支操作后，都

分别引入ＳＥ注意力模块加强每个通道信息的重要性，
并赋予相应的权值突出各通道的重要特征，目的在于增

强深层次特征的信息。将 ＡＳＰＰ改进后的模块更名为
ＤＳＡＳＰＰ。二是，将ＤＳＡＳＰＰ模块输出的特征图传入解码
端，从原来的４倍上采样降低至２倍上采样，减小上采
样幅度，以便于丢失空间信息的恢复。三是，增加利用

特征提取器提取的中层特征图，将其输入至解码端，经

ＣＢＡＭ注意力机制处理后，利用 ３×３卷积将其与
ＤＳＡＳＰＰ模块输出、经二倍上采样的深层特征图进行融合，
通过丰富通道信息和空间信息来提高特征信息的含量。

序号③为多尺度特征融合提高空间位置准确度的
结构改进方案。一是，使用ＣＢＡＭ注意力机制将中层特
征图层处理，ＤＳＡＳＰＰ模块输出的深层特征图层经过两
倍上采样，二者在通道维度上进行融合。二是，将浅层

特征图经过ＣＢＡＭ注意力机制处理后，同上一步输出结
果经两倍上采样后在通道维度上进行融合。一方面，将

浅层特征图经过ＣＢＡＭ注意力机制处理，增强了特征的
表达能力，更为聚焦于重要信息，如空间位置信息与通

道信息；另一方面，中层特征图与深层特征图融合，增大

了空间位置信息还原的力度；接下来，融合处理后的特

征图逐步经３×３卷积、４倍上采样恢复至输出影像尺
寸，获得最终分割结果。
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图５　结构改进的ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ｍｏｄｅｌ

２．３．１　深度可分离空洞卷积
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的ＡＳＰＰ模块采用标准卷积方式，

即通过多通道卷积核对多通道特征图层进行计算，其中

卷积核的通道数与特征图层的通道数相同，标准卷积的

操作结果是生成单个特征图层，这一过程计算量较

大［３１］。不同空洞率的卷积核进行卷积提取运算时，由

于不同大小的感受野，能够输出含有不同上下文信息的

特征图层。深度可分离空洞卷积是一种特殊的卷积方

式，采用两步流程的方案（图６）：第一步，采用相同空洞
率但卷积核参数不同的逐深度卷积方法，即每一个通道

都只对应一个空洞卷积核并都会生成一个特征图层；第

二步，采用１×１卷积核的逐点卷积方法，即对第一步提
取的结果进行逐点卷积处理，以保证通道之间信息充分

交流及提取特征的完整性，并且最终生成与标准空洞卷

积相同尺寸的特征图［３２］。此种改进不仅降低了计算复

杂度，还增强了特征信息的交流效率。

图６　逐深度卷积图（左图）与逐点卷积图（右图）
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈ（ｌｅｆｔ）ａｎｄｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｇｒａｐｈ（ｒｉｇｈｔ）

２．３．２　ＳＥ注意力机制
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型在处理深层特征图时，忽略了通

道间的关联信息，导致信息利用不足。注意力机制模仿

人类注意力的分配，通过学习并加权关键信息来增强信

息含量［３３］。其中，通道注意力机制（ＳｑｕｅｅｚｅａｎｄＥｘｃｉｔａ

ｔｉｏｎ，ＳＥ）是一种高效的注意力机制，通过对通道之间重要
性的学习，保证通道信息的充分利用，以提升模型训练效

率以及模型的准确性［３４－３５］。将ＡＳＰＰ标准卷积替换为深
度可分离空洞卷积、再增加ＳＥ注意力机制，由此形成的模
块为ＤＳＡＳＰＰ（图５）。

８９



　第３期 吴耀炜等：一种ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋结构改进的高分遥感影像红树林边界识别方法 　　　

ＳＥ注意力机制如图７所示，假设经过ＡＳＰＰ卷积处
理后的深度（逐点卷积）特征图为 Ｕ，首先经过 Ｆｓｑ的全
局平均池化处理，将特征图 Ｕ压缩为１×１×Ｃ的向量，
见式（１）；然后，通过 Ｆｅｘ构建两个全连接层，配合使用
ＲｅＬＵ激活函数，用于学习每个通道的重要性，即权重，见
式（２）；最后，将权重结果经过ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数（σ）归一
化处理，得到１×１×Ｃ的通道权重向量，再利用Ｆｓｃａｌｅ将通
道权重向量与特征图（Ｕ）相乘，得到通道加权后的特征
图 珘Ｘ，见式（３）。

ｚｃ＝Ｆｓｑ（ｘｃ）＝
１

Ｈ×Ｗ∑
Ｈ

ｉ＝１∑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ（ｉ，ｊ），（１）

ｚ^＝Ｆｅｘ（ｚｃ）＝Ｔ２（ＲｅＬＵ（Ｔ１（ｚｃ）））， （２）
珘Ｘ＝Ｆｓｃａｌｅ＝Ｘ·σ（^ｚ）， （３）

式（１）～式（３）中，ｚｃ为特征图 Ｕ压缩为１×１×Ｃ的向
量，^ｚ为经过两个全连接层与ＲｅＬＵ激活函数后得到的通
道权重向量，珘Ｘ为最终得到的特征图，ＲｅＬＵ为激活函数，
σ为ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数。

图７　ＳＥ注意力机制
Ｆｉｇ．７　ＳＥａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３．３　ＣＢＡＭ注意力机制
以往卷积神经网络注意力机制重心放置在通道维

度，ＣＢＡＭ注意力机制则是一种结合通道注意力与空间
注意力的机制。本文对浅层特征图与中层特征图后进

行了ＣＢＡＭ注意力机制处理（图５），该机制的引入按照
通道到空间的顺序依次进行。由于通道注意力能够学

习通道之间的相关性，因而使通道信息得以充分利用；

空间注意力则更加关注起决定作用的像素区域而忽略

无关紧要的区域，这样既突出了重点又保留了像素位置

信息，因此，从通道到空间将两者结合，达到特性信息融

合和增强的目的［３６－３７］。

ＣＢＡＭ注意力机制包含 ＣＡＭ（通道注意力模块）和
ＳＡＭ（空间注意力模块）两个子模块（图８）。ＣＡＭ模块
通过最大池化和平均池化获取通道维度的向量，经ＭＬＰ
模块交流后相加，通过 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数得到通道注意
力权重，见式（４）。

ＭｃＦ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋
ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））。 （４）

ＳＡＭ模块则使用池化压缩通道维度，拼接特征图层
后卷积融合，再经ｓｉｇｍｏｉｄ激活得到空间注意力权重，见
式（５）。

ＭｓＦ＝σ（ｆ
７×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））。（５）

图８　ＣＢＡＭ注意力机制
Ｆｉｇ．８　ＣＢＡＭａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

９９
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２．４　精度评价
将ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型与ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋、ＨＲＮｅｔ和

ＰＳＰＮｅｔ３种代表性语义分割模型进行对比实验。其中，
ＨＲＮｅｔ是由微软亚洲研究院所提出的网络模型，它因多
分支并行、多尺度融合和保持全程高分辨率等特点，已

在语义分割、姿态跟踪等领域取得了优异的成绩［３８－３９］。

ＰＳＰＮｅｔ是基于 ＦＣＮ架构所设计的一种网络模型，因其
引入更多的上下文信息、融合不同区域的语境信息等特

点，能够很好地理解场景中的全局语境信息，已在众多语

义分割数据集上展现出优异的性能［４０－４１］。

验证数据为已制作的红树林部分人工标记数据集

（划分出来的 ５６０对验证集，图像尺寸大小为 ５１２×
５１２），标记包括红树林与非红树林两类，其中，非红树林
包括水体、城镇用地、陆地绿植等土地覆盖类型。共采

用精确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）、交并比（ＩｏＵ）、Ｆ１分数（Ｆ１
Ｓｃｏｒｅ）和总体精度（ＯＡ）共５个指标进行验证结果的评
价。其中，Ｐ是预测正确的样本数占所有预测样本的比
值；Ｒ是指在所有正确样本数中正样本的占比；ＩｏＵ是
指模型预测所得的样本数与真实标签之间的交叠率，

即预测结果与真实标签之间的交集与并集之比；Ｆ１
Ｓｃｏｒｅ是同时兼顾了精确率和召回率的更为全面的评价
指标；ＯＡ表示分类正确样本数占所有样本的比值，包括
了红树林与非红树林的正确样本。所有指标计算公式

如下［４２］：

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ， （６）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ， （７）

ＯＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ， （８）

ＩｏＵ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ， （９）

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ＝２× ＴＰ
ＴＮ＋ＦＰ＋２ＴＰ， （１０）

式（６）～式（１０）中，ＴＰ表示预测为红树林，实际也是红
树林；ＦＰ表示预测为红树林，实际不是红树林；ＴＮ表示
预测为非红树林，实际也是非红树林；ＦＮ表示预测为非
红树林，实际则是红树林。

此外，为探究ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型对于未曾见过
全新遥感影像识别的可行性（机器学习模型泛化能力），

剪裁湛江市高桥红树林保护区的高分二号遥感影像场

景作为测试数据。首先，对影像场景进行类似２．１小节
的尺寸大小处理；然后，将两块影像场景依次传入训练

好的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型，进行红树林识别并获取识
别结果；由于同样对影像场景采用重叠裁切，接下来要

对识别结果进行再拼接，但只需取切片中间最有价值部

分。这种方法既能有效避免卷积操作对边缘识别效果

较差的问题，又能防止拼接时产生拼接痕迹。模型应用

的精度评价指标包括生产者精度（％）、用户精度（％）
和Ｋａｐｐａ系数［４３］。

２．５　实验平台及超参数
基于ＰｙＴｏｒｃｈ网络框架来搭建 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋深度学

习模型，实验具体软硬件配置如表１所示。模型与改进
后的模型都采用相同超参数设置，以确保改进算法的真

实有效性。通过查阅文献及反复实验，最终确定使用

Ａｄａｍ作为优化器，初始学习率设置为 ４ｅ４，使用 Ｄｉｃｅ
Ｌｏｓｓ和ＣＥＬｏｓｅｅ作为混合损失函数，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为
１６，不采用冻结训练方式，总训练轮数设置为２００，保证
模型能够充分拟合。在训练模型阶段，加载Ｘｃｅｐｔｉｏｎ主
干网络的预训练模型权值，预训练权值是在其他数据

集上训练得到的网络权值，公开在网络上，由于特征是

相通的，故使用预训练权值能够在训练过程中减少训练

时间及加速网络的收敛，避免因从零开始训练而导致的

提取效果不明显。

表１　软硬件配置
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄｈａｒｄｗａｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

软／硬件名称 配置详情

ＣＰＵ ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｌａｔｉｎｕｍ８２５５Ｃ

ＧＰＵ Ｖ１００ＳＸＭ２３２ＧＢ

ＣＵＤＡ Ｃｕｄａ１１．３

运行内存 ４０Ｇ

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２０．０４

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ３．８

网络框架 ＰｙＴｏｒｃｈ１．１０．０

３　试验结果与分析

３．１　精度评价指标比较
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型与 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋、ＨＲＮｅｔ和

ＰＳＰＮｅｔ模型的对比验证结果如表２。除 Ｐ（精确率）外，
其余４个精度指标都显示ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的性能
更优。其中，①ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的 Ｒ（召回率）最
大，达 ９６０５％，高于 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋（９５７２％）、ＨＲＮｅｔ
（９４６５％）或ＰＳＰＮｅｔ（９２６６％）。②红树林 ＩｏＵ能够体
现出识别红树林该类型的准确性，其中，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改
进模型达到了９５３１％的交并比，对比其他３类模型有
显著提升，相比于原模型提升了０３１％，比 ＨＲＮｅｔ提升
了 １３５％，同 ＰＳＰＮｅｔ相比提升最为明显，达到了
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３５１％。③在红树林的 Ｆ１Ｓｃｏｒｅ评价指标下，改进模型
依旧取得了最高的评价，达到了９７６０％，比较原模型提
升了０１６％，同ＨＲＮｅｔ相比提高了０７１％，对比ＰＳＰＮｅｔ
提升最为明显，达到１８８％。实验证明通过改进卷积方
式、添加多种注意力集中以及多尺度特征融合的方法能

够在分割时达到更好的效果。④ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型
在各个评价指标上都有一定的进步，其中，总体精度 ＯＡ
达到了 ９９６０％，同原模型 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋相比提高了
００３％，相较于ＨＲＮｅｔ与ＰＳＰＮｅｔ都有明显的提升，分别
提升了０１２％和０３１％。

表２　４种模型运用于红树林边界识别的精度
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍａｎｇｒｏｖｅｂｏｕｎｄａｒｙａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓ ％

模型 Ｐ Ｒ ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ ＭａｎｇｒｏｖｅＦ１Ｓｃｏｒｅ ＯＡ
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进 ９９．２０ ９６．０５ ９５．３１ ９７．６０ ９９．６０
ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ ９９．２２ ９５．７２ ９５．００ ９７．４４ ９９．５７
ＨＲＮｅｔ ９９．２３ ９４．６５ ９３．９６ ９６．８９ ９９．４８
ＰＳＰＮｅｔ ９９．００ ９２．６６ ９１．８０ ９５．７２ ９９．２９

３．２　模型验证结果比较
随机抽取验证数据集中的样本，根据明暗、形状、红

树林斑块面积大小及破碎度等因素筛选出代表样本，图

９为４种模型下红树林边界的识别结果。验证集数据未
经过网络模型学习，将其用于模型红树林边界识别验

证，其结果能够代表网络模型性能的真实水平。可以看

出，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型对红树林边界识别的整体效
果最好，特别是在细条状目标对象（图９ｂ），以及破碎程
度较高的场景（图９ｄ）。其次是ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型，但对

一些边缘（图９ｂ）及破碎的斑块（图９ｄ）识别效果较差，
这是因为ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型未充分利用原始场景图像内
目标的空间信息，不能联系更多的上下文信息。ＨＲＮｅｔ
模型在面对较大且连续的目标物时，也能够准确地识别

且保留边缘细节，但面对小目标物或细小斑块时，容易

出现目标缺失现象（图９ａ和图９ｂ）。ＰＳＰＮｅｔ模型性能
表现最差，丢失了绝大部分小目标（图９ａ～图９ｃ），且较
大目标物的边缘细节被抹去，呈现光滑表现（图 ９ｂ和
图９ｃ）。

图９　几种模型运用于红树林边界提取的结果对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｅｖｅｒａｌｍｏｄｅｌｓｕｓｅｄｆｏｒｍａｎｇｒｏｖｅｂｏｕｎｄａｒｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

注：图中，纵列从左至右依次为遥感影像、真实标签、ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型、ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋、ＨＲＮｅｔ和ＰＳＰＮｅｔ；横行ａ～ｄ依次为选取的４组样
本数据。

　　可见，在改进卷积方法、添加多种注意力和进行多
尺度空间特征融合后，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的应用精
度得以提升，实际遥感影像场景应用也能保证图像分割

的精度和细节处理的有效性。

３．３　消融实验结果比较
为验证改进方案的有效性，采用控制变量法进行消
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融实验，使用 ＯＡ、ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ和 ＭａｎｇｒｏｖｅＦ１Ｓｃｏｒｅ作
为评价指标。设计了４种实验方案：方案一是未改进的
原始ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型；方案二改进 ＡＳＰＰ模块，使用深
度可分离卷积和ＳＥ注意力机制；方案三结合 ＣＢＡＭ注

意力机制和多尺度特征融合；方案四是综合改进 ＡＳＰＰ
与多尺度特征融合的ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型。具体精度
评估结果如表３所示。

表３　消融实验结果对比表
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔａｂｌｅｏｆａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ％

模型改进方案 评价指标

顺序 内容 ＯＡ ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ ＭａｎｇｒｏｖｅＦ１Ｓｃｏｒｅ

方案一 未改进，即原始ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型 ９９．５７ ９５．００ ９７．４４

方案二 改进ＡＳＰＰ模块 ９９．５９ ９５．２９ ９７．５９

方案三 ＣＢＡＭ注意力机制及多尺度特征融合 ９９．５８ ９５．１３ ９７．５１

方案四 改进ＡＳＰＰ与多尺度特征融合结合，即ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型 ９９．６０ ９５．３１ ９７．６０

　　消融实验表明，ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的各改进方案均
提升了性能。对比ＡＳＰＰ模块修改与ＣＢＡＭ注意力机制
及多尺度特征融合，前者对 ＯＡ、ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ及 Ｍａｎ
ｇｒｏｖｅＦ１Ｓｃｏｒｅ提升最大，因深度可分离卷积与 ＳＥ注意
力机制结合增强了通道重要性，提高了高层语义信息精

度。后者虽也有提升，但相对较小，主要实现空间位置

信息恢复。最终改进模型结合两者，效果最突出，验证

了ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的有效性。
３．４　ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型的应用分析

初步测试验证与指标评估都显示ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进
模型在红树林边界识别的性能优越。为进一步验证其

应用的可行性与性能，选择了湛江市高桥红树林保护区

的高分二号遥感影像作为新数据，如图１０ａ和图１０ｂ，两
块遥感影像场景的面积分别为９５ｋｍ２和３３ｋｍ２。首
先，通过人机交互解译获取红树林边界作为真实标签，

然后，将影像传入训练好的模型进行识别，最后，将识别

结果与真实标签叠置运算，得到差分图像。结果表明，

模型在测试影像上的识别结果虽有部分错分、漏分，但

主要出现在红树林边界，这是因为模型在进行卷积操作

时往往对识别对象边界进行了“模糊处理”，从而导致出

现差分图像现状，但总体上还原了红树林真实边界，区

分了大范围内的红树林与非红树林。

图１０　训练后的ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型在全新数据应用及结果
Ｆｉｇ．１０　ＩｍｐｒｏｖｅｄＤｅｅｐＬａｂｖ３＋ｍｏｄｅｌａｆｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｉｎｎｅｗｄａｔａａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｓ

　　基于ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型识别结果和真实标签进
行混淆矩阵计算，结果如表４和表５。基于改进模型对
遥感场景ａ、ｂ进行红树林识别与边界提取的总体精度
均大于９５％，Ｋａｐｐａ系数均大于０８５，生产者精度与用

户精度都具有很高的精度，表明 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型
在实际应用方面已经具备能够区分红树林与非红树林

区域的能力，显示模型一定的泛化能力。
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表４　混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ４　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ

混淆矩阵

标签类型

遥感影像场景ａ 遥感影像场景ｂ

红树林 非红树林 总计 红树林 非红树林 总计

预测类型 红树林 １５５２４８２ １００９１０ １６５３３９２ １３５２９７３ １８３７４ １３７１３４７
非红树林 ２４７３８１ ７５７９３３７ ７８２６７１８ １４２３９７ １７４５０４６ １８８７４４３
总计 １７９９８６３ ７６８０２４７ ９４８０１１０ １４９５３７０ １７６３４２０ ３２５８７９０

表５　精度评价指标
Ｔａｂｌｅ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｃｅｓ

类型

精度

遥感影像场景ａ 遥感影像场景ｂ
生产者

精度／％
用户

精度／％
Ｋａｐｐａ
系数

总体

精度／％
生产者

精度／％
用户

精度／％
Ｋａｐｐａ
系数

总体

精度／％
红树林 ８６．２６ ９３．９０

０．８７６７ ９６．３２６１
９０．４８ ９８．６６

０．９０００ ９５．０６６５
非红树林 ９８．６９ ９６．８４ ９８．９６ ９２．４６

４　结论与讨论

本文改进ＡＳＰＰ模块和ＣＢＡＭ注意力机制及多尺度
特征融合的方法，获得一种基于 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋改进模型
的红树林识别与边界提取方法；通过对原模型、广泛运

用的ＨＲＮｅｔ和ＰＳＰＮｅｔ模型进行控制变量对照实验，结
果证明改进模型在Ｒ、ＯＡ、ＭａｎｇｒｏｖｅＩｏＵ和ＭａｎｇｒｏｖｅＦ１
Ｓｃｏｒｅ４个指标下都取得了最优成绩，其值分别达到
９６０５％、９９６０％、９５３１％和９７６０％；对验证集随机抽
取样本进行模型验证实验，改进模型整体表现最为优

异，能够识别出最多的破碎斑块及细长条目标物，也能

保持目标物边缘细节。在具体应用方面，将 ＤｅｅｐＬａｂｖ３
＋改进模型应用于湛江市高桥红树林，提取的红树林边

界结果证明改进模型已具备识别红树林与非红树林的

能力。改进模型绩效的提升能够为红树林的监测、修

复、管理和生态保护等提供技术支持。

尽管ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型得以改进，但依旧存在少许
漏分、错分的情况，说明模型在红树林边界的识别与提

取精度上仍有提升空间。未来可从以下４个方面探索
提升红树林识别与提取的精度：①制作红树林的真实标
准数据集并保证足以训练的样本数量；②探索海水淹没
红树林边界的识别与提取精度将是未来模型改进的重

点；③可尝试利用多光谱遥感数据更为丰富的影像信
息；④融合更高分辨率无人机影像。不仅如此，通过无
人机搭载的高光谱成像系统，获取兼顾高空间分辨率和

高光谱的影像，可能会实现红树林群落或种类识别与边

界提取。
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