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摘要: 鱼类产卵场会随着外部环境条件的改变而发生变化, 因此, 快速、有效地定位鱼类产卵场对于开展水生生物

资源调查、珍稀水生动物保护等工作具有重要的意义。本研究基于无人机航拍影像和青海湖裸鲤(Gymnocypris 

przewalskii)产卵场实地调查结果, 构建了深度学习模型, 以分析将深度学习模型应用于青海湖裸鲤产卵场识别中

的可行性。模型训练交并比精度和像素精度分别为 0.870 和 0.996, 验证交并比精度和像素精度分别为 0.648 和 0.985, 

虽然精度低于一般的遥感影像或图像分割精度, 但从测试的结果来看, 深度学习模型可以识别到约 79%的产卵场, 

但尚不能精确地分割出产卵场, 可以作为一种辅助手段, 应用到青海湖裸鲤产卵场的识别中。 
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鱼类产卵场空间分布调查是研究鱼类产卵繁

殖活动受人类活动影响[1-2]、产卵场生境适宜性[3]

的基础。在不同年份, 鱼类的产卵场分布随着水

温、流速、水深、河道底质等生境条件的改变而

改变[4], 因而产卵场分布的调查工作有较强的时

效性, 在大区域范围内, 快速而科学地进行鱼类

产卵场分布调查是该项工作的挑战之一。当前不

少研究工作中, 采取了纯人工调查的方式[5-6]。人

工调查方式的优势是可以进行各种鱼类产卵量等

的同步调查, 但是一般时效性较低, 需耗费大量

的人力物力。同时, 一些学者针对不同鱼类产卵

的适宜条件进行了研究 [7-9], 这些研究为通过环

境因子去定位鱼类的产卵场提供了可能, 但是一

些环境因子很难使用简单的数字去描述, 这也是

通过环境因子准确定位潜在产卵场的难点之一。 

人工智能的快速发展, 为各行各业带来了变

革, 深度学习技术也已经在渔业现代化中有深入

的研究与应用, 如基于水下图片、视频的鱼类检

测、分类与分割(语义分割, 从图像中提取鱼类掩

码)[10-13], 鱼类行为检测[14]以及基于 DNA 条形码

进行鱼类物种鉴别[15]等方面的研究。Yang 等[16]

对深度学习在渔业方面的应用进行了总结, 应用

领域包括鱼类识别、物种分类、行为分析、摄食

决策、大小或生物量估算、水质预测、捕捞水平

和产量预测、渔船管理等。而深度学习在鱼类产

卵地调查方面的应用和研究还相对较少。深度学

习技术具有良好的场景识别和分割能力, 能够进

行复杂环境的表达, 为深度学习在鱼类产卵场调

查中的应用提供了可能。 

遥感探测技术是进行大范围地表环境调查的

最有效手段, 随着遥感技术的发展, 目前已经可

以获得海量的亚米级卫星影像(地面分辨率能达



第 3 期 李鹏程等: 基于深度学习的青海湖裸鲤产卵场遥感识别方法 399 

 

到 1 m以下的卫星遥感影像)或利用无人机获取精

细的地表环境特征。高精度的遥感影像能够从细

节上重现鱼类产卵场及其周边的环境特征, 例如

一条河流流速的缓急程度可能暗含在河流及河道

的形态中, 因而, 本研究尝试将遥感和深度学习

技术相结合, 进行鱼类产卵场的识别。为降低调

查中人类活动的干扰, 本研究将研究区域选择在

青海湖的入湖支流泉吉河, 以青海湖唯一的经济

鱼类青海湖裸鲤的产卵场为调查对象。研究中 , 

首先基于无人机影像, 以及实地调查工作, 建立

了少量青海湖裸鲤产卵场样本; 然后, 基于这些

样本, 进行了 Unet-NestedUnet模型的训练; 最后, 

采用未经过训练区域的影像对模型进行了验证。 

1  材料与方法 

1.1  数据来源 

2019 年, 通过实地调查, 在已探明泉吉河河

道中青海湖裸鲤的产卵场分布后, 采用四轴旋转

翼大疆精灵 Phantom4 RTK 无人机对 60 km 的泉

吉河河道和青海湖裸鲤产卵场进行航测(图 1), 使

用系统自带控制软件平台规划飞行任务, 影像传

感器有效像素为 2000 万, 照片储存格式为 JPEG, 

照片最大分辨率为 4864×3648, 精度为垂直方向

1.5 cm, 水平方向 1 cm。河道航拍时, 飞行高度设

定为 150 m, 航向和旁向重叠率分别设定为 70%

和 80%, 相机镜头俯仰角为–90°垂直向下进行拍

摄, 采用 SfM 摄影测量方法的 Pix4D mapper 软件

处理得到正射影像, 处理后影像分辨率约为 0.22 m, 

影像覆盖泉吉河流域主要河道(图 1)。对青海湖裸

鲤产卵场进行实地调查, 并在确认的产卵场处作

地面标识, 供航拍记录, 产卵场航拍时飞行高度

设定为 50 m, 航向重叠率、旁向重叠率、相机俯

仰角的参数设置与河道航拍一致 , 航拍结束后 , 

采用 SfM摄影测量方法的 Pix4D mapper软件处理

得到数字正射影像 , 处理后影像分辨率约为

0.015 m, 对航拍记录的产卵场进行人工矢量化, 

再经过栅格化为 0.22 m, 以作为标签数据。 

本次实地调查到研究区内的青海湖裸鲤产卵 
 

 
 

图 1  样本数据以及数据集划分 

Fig. 1  Data and data set division 
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场共 77 个。产卵场主要分布在中下游河段, 调查

结果显示青海湖裸鲤野外自然产卵场的底质以卵

石夹砂为主, 大小不同的卵石中分布有不同粒径

的细砂, 产卵场分布的水深在 5~50 cm 之间, 在

高分辨率的无人机航拍影像上, 能清晰地反映研

究区域河段浅水区的底质状况。同时, 调查显示, 

青海湖裸鲤产卵需求的流速在 0.02~1.08 m/s 之间, 

河道的宽度、弯曲度等局部形态特征与流速之间

存在关联, 这些特征在影像上均有所体现。样本

集的制作中, 以使得训练集中包含尽可能多不同

特征的样本为原则, 将研究区划分为训练集、验

证集和测试集, 其中训练集含有产卵场 54 个, 验

证集含有产卵场 8 个, 测试集含有产卵场 15 个。 

1.2  Unet-NestedUnet 模型 

UNet 模型是一种编码器-解码器结构的深度

学习模型, 最早提出时是被应用在医学影像的分

割中[17], 其最重要的特点之一是在训练样本相对

较少的情况下, 也可以取得较高的精度, UNet 模

型及其改进版本目前仍然被广泛应用于各项研究

中[18-21]。 

NestedUnet 模型最早由 Zhou 等[22]提出, 是在

UNet 结构基础上, 改进原 Unet 模型的跳跃连接

部分得到, 其特点是将多个不同深度的 Unet 连接

到一起 , 可以由模型自适应地选择不同深度的

Unet 的特征值, 这一特点有助于模型更好地识别

目标对象的边缘以及较小的目标[23]。 

已有的研究表明, 链式连接两个 Unet 网络, 

能够提升目标分割的精度[24], 因此, 本研究建立

了 Unet-NestedUnet 链式结构模型(图 2), 来进行

青海湖裸鲤产卵场的识别工作 , 模型中使用的

Unet 和 NestedUnet 均为经过缩放的轻量级版本, 

通道深度均为[16, 32, 64, 128, 256]层。 

与如支持向量机、最大熵等普通机器学习模

型相比 , 深度学习模型可以进行端到端的学习 , 

自动地进行高层次的特征提取, 无需做专门的特

征工程。在众多深度学习模型中, UNet 系列模型

常常被用来进行医学影像分割, 能在样本较少的

情况下进行建模。基于 Vision Transformer 的深

度学习模型在很多数据集中性能超过了基于卷

积的模型 , 但这建立在训练数据非常充足的前

提下。本研究中, 产卵场调查工作较为困难, 所

获取的真实产卵场样本较为有限, 因此, 选择了

UNet 系列模型及其组合进行青海湖裸鲤产卵场

的识别。 
 

 
 

图 2  Unet-NestedUnet 模型详细结构图 

Fig. 2  Detailed structure diagram of Unet-NestedUnet model 
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1.3  模型训练样本生成 

考虑到产卵场分布于河道内, 样本在空间分

布上是稀疏的 , 采用常用的遥感影像切块方式 , 

不仅会包含大量的空白数据, 而且无法保证能全

面描述产卵场的周边环境; 而采用随机裁剪方式, 

又无法保证能涵盖所有的样本特征。因此, 本研

究设计了一种沿河道中心线的采样方式。首先 , 

沿着中心线按小于等于影像分辨率×模型输入切

片大小(该项研究中取 1024)的距离生成锚点, 如

图 3 所示, 再获取锚点在影像上的行列位置, 以

该位置为中心, 同步选择影像和标签上模型输入

切片大小范围内的数据值, 输出生成一组样本数

据, 若锚点距离影像边界小于模型输入切片大小, 

则采用 0 在对应侧边界进行填充, 样本名称对应

于锚点的唯一序号, 训练集、验证集和测试集样

本可以通过样本名称对应的序号进行分割, 生成

样本时, 记录对应的锚点 ID、列起始值、行起始

值、左填充列数、右填充列数、上填充行数和下

填充行数, 以便快速地生成大区域的预测结果。

部分样本影像如图 4 所示, 样本可以相对较为完

整地保留河道局部区域的信息。 

 
 

图 3  通过锚点确定样本范围 

Fig. 3  Determining the sample range  
through the anchor points 

 

 
 

图 4  沿河道采样方法采集影像示例 

Fig. 4  Examples of image acquisition by sampling method along the river 
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在批量生成样本的同时, 依据标签判断样本

中是否含有产卵场, 对含有产卵场的样本进行增

强处理, 增强方式为以 50%概率采用均匀分布生

成 0.75~1.5 之间的 gamma 值对图片亮度进行调整, 

再采用均匀分布生成 10~350 之间的角度值对图

像进行旋转, 两种随机方式组合可以尽可能地减

少产生重复的增强样本, 图 5 为一组样本增强结

果的示例。最终生成训练样本约 807 组、验证样

本 56 组 , 测试组不作样本增强处理, 共计 23 组

样本。 
 

 
 

图 5  样本增强示例 

a 为样本增强后原始影像; b 为样本增强后标签. 

Fig. 5  Image enhancement examples 
a. The original images after sample enhancement; b. The labels after sample enhancement. 

 

1.4  损失函数与训练参数 

产卵场识别本质上是两类图像(产卵场和非

产卵场)分割问题, 交并比损失函数是语义分割中

常用的损失函数之一, 一般而言, 相对于交叉熵

函数 , 其能在语义分割任务中使模型收敛更快 , 

其计算公式如下所示。 
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class

miou

*

1 Mean

* 1

( )

) 8(

W H

i

j

W

j

H

i

e



 
 
   

    
  





p t

p t p t

y y

y y y y

 

式中, lossmiou 为平均交并比损失; W 为图像宽度; 

H 为图像高度; py 为模型输出经过 softmax 函数

的结果; ty 为 one-hot 形式的 label; classMean 表示

不同类别均值。 

模型训练采用了 Adam 优化算法, 初始学习

率设置为 0.0005, 批次大小设置为 2, 训练步数设

置为 200 步, 训练中采用余弦策略进行学习率的

动态调整, 学习率衰减计算如下式所示。 

min max minlearnRate learnRate (learnRate learnRate )

Epoch 1
1 cos π

maxEpoch 2

   

  
    

  

 

式中 , minlearnRate 为最小学习率 , 设置为 1e–7; 

maxlearnRate 为最大学习率 , 即初始值 0.0005; 

Epoch 为当前模型运行步数 ; maxEpoch 为最大

学习步数, 研究中为 200。 

2  结果与分析 

2.1  训练和验证精度 

训练过程中, 本研究采用回调函数, 同步记



第 3 期 李鹏程等: 基于深度学习的青海湖裸鲤产卵场遥感识别方法 403 

 

录了模型训练和验证精度, 结果如图 6 所示。模

型在前 13 步, 验证精度显著上升, 此后进入平稳

的震荡阶段, 模型在第 51 步验证交并比达到最大

值, 因模型验证精度无显著上升, 于第 60 步停止

训练, 取第 51 步的模型为最优模型, 此时, 模型

的验证交并比精度约为 0.648, 像素精度约为

0.985, 模型的训练交并比精度约为 0.870, 像素

精度约为 0.996, 模型在测试集上的交并比精度

约为 0.569, 像素精度约为 0.973。由于真实训练

样本较少, 各产卵场之间本身存在特征差异等因

素制约了模型的精度; 另一方面, 不同于土地利

用解译中的地物斑块和图像分割中的对象, 产卵

场没有明确的界限, 即使调查也无法完全确认其

边界, 故相较于土地利用解译或图像分割, 产卵

场识别的交并比精度也相对较低。 
 

 
 

图 6  Unet-NestedUnet 训练和验证精度 

Fig. 6  Training and verification accuracy of Unet-NestedUNet 
 

2.2  不同模型精度比较 

为评估 UNet-NestedUNet 模型在产卵场识别

中的性能, 本研究将 UNet-NestedUNet 与同结构

的 Unet 模型和 NestedUNet 模型进行了对照评估。

其中, 为抵消 UNet-NestedUNet 参数量带来的优

势, 将 UNet 和 NestedUNet 均进行放大, 卷积核

通道数均取[32, 64, 128, 256, 512], 模型参数如表

1 所示, UNet-NestedUNet 在参数量和计算量上要

远小于放大后的 NestedUNet 模型, 与放大后的

UNet 模型参数量相当。 

三种模型均进行了多次运行测试, 并记录在

验证集上表现最佳的模型, 最佳模型前 60 步的验

证 IOU, 如图 7 所示, UNet-NestedUNet 模型在验 

表 1  不同模型参数量和计算量对照表 

Tab. 1  Comparison table of parameter quantity and 
calculation quantity of different models 

模型  
model 

参数量/M  
number of parameters 

浮点运算次数/G 
FLOPs 

UNet 6.29 409 

NestedUNet 9.16 1110 

UNet-NestedUNet 3.87 381 

 

 
 

图 7  不同模型验证精度对比 

Fig. 7  Comparison of verification accuracy  
of different models 

 
证集上的 IOU 精度最高, 其次为 NestedUNet 模型, 

UNet 模型精度最低; 在测试集上三个模型也表现

出相同的趋势, UNet-NestedUNet 模型在测试集上

的 IOU 精度约为 0.569, NestedUNet 模型 IOU 精

度约为 0.550, UNet 模型在测试集上的 IOU 精度

约为 0.545。 

2.3  模型测试结果 

总体测试中, 模型共识别到标识到 77 个产卵

场中的 61 个, 在测试区 15 个产卵场中(如图 8 所

示), 完全无覆盖的产卵场仅 1 处, 覆盖较少的产

卵场有 3 处, 同时, 模型将不少人工未标识的区

域标记为产卵场, 这其中包括模型的误判和一些

可能人工未标记未注意到的较小的适宜区域, 测

试区涵盖了平直河段产卵场、分叉河段产卵场和

弯曲河段产卵场, 具有较强的代表性, 模型在平

直河段、分叉河段和弯曲河段的性能没有展现出

显著的差异。测试结果显示, 模型对水深较为敏

感, 识别的产卵场均位于浅水区域, 但由于影像

上水流形成的波纹呈现出白色与灰褐色相间的特

征, 在影像上与浅滩区域较为相似, 导致模型容 
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图 8  测试区结果 

Fig. 8  Result of the test area 
 

易产生误判; 另一方面, 仅仅依靠河道形态, 模

型无法精确地判别青海湖裸鲤繁殖所需的流速 , 

这导致模型无法很好地区分出产卵场准确的界限

以及难以排除一些流速不符合条件的区域。 

3  讨论 

3.1  产卵场识别精度 

从本研究的测试结果来看, 采用少量样本的

深度学习模型可以在一定程度上辅助进行青海湖

裸鲤产卵场识别工作。而从对识别区域的分割效

果上来看, 模型能够识别到大部分人工调查后标

识的区域, 但也会将很多未标识的区域判定为产

卵场, 这可能与样本数量较少有关, 在获取更多

样本的同时, 还要考虑到不同区域成像的时相[25]、

光照条件[26]等因素的影响以及样本精度的影响[27]。

在不同时相、不同光照条件下的影像上, 同一地

物的特征存在差别, 因而, 在训练样本不充足的

情况下, 一些特征比较相近的地物, 在不同时相、

光照条件的影像上, 特征空间可能有所重叠, 从

而使模型出现误判, 这种情况下, 可以加入多时

相、不同光照条件下的样本进行模型的训练。但

也有研究认为, 多时相的样本可能导致语义分割

模型的泛化性能下降[28], 通过对抗网络的色彩迁

移使不同时相的色彩一致, 可以有效地缓解这一

问题。 

高质量的训练样本是深度学习进行语义分割

的基本保障[29], 与遥感影像上边界清晰的地物目

标有所差别, 产卵场边界一般难以非常精确地确

定, 不同研究者对同一产卵场划定的边界也难以

一致, 这有可能导致模型识别的产卵场边界与实

际情况出现偏差, 甚至导致模型的误判。当前, 深

度学习在鱼类产卵场识别中的应用并不多见, 获

取高质量的训练数据还比较困难, 因而, 各种鱼

类产卵场高质量的训练数据库构建也是未来进一

步推进该项研究的基础工作之一。 

3.2  深度学习在鱼类产卵场识别中的应用前景 

目前训练数据量较为有限, 一定程度上制约

了模型的性能, 模型直接应用到青海湖裸鲤产卵

场识别中, 尚不成熟, 但可以作为辅助人工判读

和辅助野外调查的手段进行应用, 在实际应用中

进一步累积样本 , 是增强模型性能最直接的方

法。相较于普通分类算法, 深度学习能够自动提

取影像低层次特征至高层次的特征并进行融合 , 

但需要大量的样本支持; 普通分类算法一般仅考

虑单个像素的属性进行划分, 缺乏范围视野, 需

要具有人工提取相应特征属性的经验, 且单独使

用机器学习时, 影像分割结果更为破碎化, 但机

器学习所需样本量相对较小。两者结合使用, 也

是减少深度学习样本需求量的重要方向。 

深度学习技术在语义分割领域已经有深入的

应用, 鱼类产卵场的识别与图像的语义分割有一

定的相似之处。本研究在产卵场识别中仅采用了

航拍影像, 主要是因为研究区域河流较浅, 高精

度的航拍影像能够较为精细地描述河流包括底质
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的整个水流断面特征, 因而模型可以直接辅助进

行青海湖产卵场的识别工作。很多鱼类对产卵场

水体的物理、化学特征有所要求[30], 如果这些物

理、化学特征较难从深度学习模型输入影像中推

断, 那么在深度学习模型输入中引入能反映这些

物理、化学特征的因子, 则有助于更有效地建模。

例如, 很多鱼类在选择产卵场时, 对流速要求较

高, 而在一些较宽的河流和较深的水域, 很难从

局部影像上推断河流流速的缓急程度, 可以通过

二维或三维水动力模型模拟河流流速在空间上的

分布, 流速分布结果可作为深度学习模型的一个

输入。再如一些鱼类对产卵场的水深有所要求 , 

对于河道结构长期稳定的水体而言, 水深可以通

过水位和水下高程来确定, 其中, 水位可以通过

附近水文站获取, 水下高程可以通过水下地形调

查获取, 对于深度小于 5 m 的区域, 可通过无人

机搭载激光雷达进行测量 , 如 ASTRALiTe 的

edgeTM。因而, 这也使得在不增加调查工作量的

前提下, 将深度学习应用到鱼类产卵场的识别中

成为可能。 

深度学习模型广泛应用于各行各业 , 因而 , 

模型和技术的更新较快, 将一些在图像、视频分

割等领域的先进模型应用到鱼类产卵场的识别中, 

并评估这些模型的适应性, 也是一项必要的工作。 
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Remote sensing recognition of spawning grounds of Gymnocypris 
przewalskii based on deep learning 
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Abstract: Fish spawning grounds are affected by changes in environmental conditions. Rapid and effective 
identification of fish spawning grounds is crucial for assessing aquatic resources and protecting rare aquatic 
animals. In this study, based on aerial images captured by drones and field surveys, we identified 77 spawning 
grounds of Qinghai Lake naked carp (Gymnocypris przewalskii). By constructing a sampling method suitable to 
rivers and improving sampling technology, we obtained 807 sets of training samples, 56 sets of verification 
samples, and 23 sets of test samples; of these, the test samples were not enhanced. By linking the lightweight UNet 
and NestedUNet models in a chain, a UNet-NestedUNet deep learning model was established, and its performance 
was compared with UNet and NestedUNet models with twice the number of channels. The results showed that 
UNet-NestedUNet model performed better on the validation set. Model validation accuracy was the highest in the 
51st step of training. The training intersections over union ratio and accuracy of the model were 0.870 and 0.996, 
respectively, and the validation intersection over union and accuracy were 0.648 and 0.985, respectively. 
Considering the test results, accuracy was lower than general remote sensing image or image segmentation 
accuracy. However, the deep learning model effectively identified most of the spawning grounds of Qinghai Lake 
naked carp (79%). In the entire area, the model identified 61 out of 77 spawning grounds, and only one spawning 
ground in the test area was not identified. In addition, the model identified a large number of unmarked areas as 
spawning grounds; these may be small areas not considered during manual identification, or misjudged by the 
model. This discrepancy may be caused by the relatively small number of actual samples used for training and the 
uncertainty of the spawning ground itself. The former can be resolved by obtaining more spawning ground 
samples of Qinghai Lake naked carp through long-term data accumulation. For the latter, it is necessary to further 
refine spawning field boundaries. At present, deep learning can be used as an auxiliary means to identify spawning 
grounds of Qinghai Lake naked carp. With the continuous increase in the number of cumulative samples in the 
future, the performance of the model will further improve. Therefore, the deep learning model has prospective 
applications in the identification of fish spawning grounds. 
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