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基于Res2Net的多尺度遥感影像海陆分割方法

高慧，阎晓东，张衡*，牛艺婷，王家琪
战略支援部队信息工程大学地理空间信息学院，河南 郑州 450001

摘要 遥感影像海陆分割在海岸线提取、海岛礁识别、近岸目标检测等方面具有重要的应用价值。然而，复杂多样的背

景环境和海陆边界易导致出现海陆边界分割不准确的现象。针对上述问题，提出了一种基于 Res2Net的多尺度遥感影像

海陆分割网络——MSRNet，该网络利用深层卷积神经网络 Res2Net提取影像的多尺度特征图，并利用压缩和注意力模

块对不同尺度的特征图进行特征增强，以加强海陆弱边界信息；将增强后不同尺度的特征图上采样至原始影像大小，同

时利用深度监督策略对不同尺度的预测结果进行损失增强。选取两组包含不同海岸类型的遥感影像数据集进行实验，

结果表明，所提网络能够得到更准确的海陆分割结果和更加清晰完整的海陆边界。
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Multi-Scale Sea-Land Segmentation Method for Remote Sensing Images
Based on Res2Net
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Abstract The sea-land segmentation of remote sensing images has significance application value in applications such as
coastline extraction, island reef identification, and near-shore target detection. However, it is prone to inaccurate sea-land
boundary segmentation owing to the influences of complex and diverse background environment and the sea-land
boundary. To address the aforementioned problem, a multi-scale sea-land segmentation network, namely MSRNet, for
remote sensing images based on Res2Net is proposed in this paper. It uses a deep convolutional neural network named
Res2Net to extract multi-scale features of images and applies a squeeze and attention module to enhance features at
different scales to strengthen the weak sea-land boundary information. The enhanced feature maps at different scales are
then upsampled to the original image size, and the prediction results at different scales are loss-enhanced using a deep
supervision strategy. Two remote sensing image datasets containing complex scenes are selected for the experiments, and
the results show that the proposed network can obtain more accurate sea-land segmentation results as well as clearer and
more complete sea-land boundaries than other networks for various natural and artificial coastlines.
Key words remote sensing; sea-land segmentation; deep learning; multi-scale feature; deep supervision strategy

1 引 言

随着遥感技术的快速发展，遥感数据获取手段更
加多样化，遥感影像的空间分辨率、时间分辨率、光谱
分辨率以及辐射分辨率也在不断提高，为大范围海岸
地区的研究提供充足的数据支撑。在遥感影像上，将
海洋区域和陆地区域进行有效的区分、实现快速高精
度的海陆分割，在海岸线提取、海岛礁识别及近岸目标

检测等方面具有重要的应用价值［1］。

传统的海陆分割方法包括阈值分割法［2］、活动轮
廓模型法［3］、区域生长法［4］以及基于马尔可夫随机场的
方法［5］等，主要依靠影像中陆地和海域在灰度、纹理等
方面的差异进行分割，在水陆交界灰度差异明显、水边
线形状简单的情况下能够取得较好的分割结果，但是
容易受噪声干扰，需要人为设置参数来调控结果，鲁棒
性较差。近年来，深度学习特别是卷积神经网络
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（CNNs）在语义分割等领域取得了超越传统方法的优
异成绩，为利用 CNNs进行遥感影像海陆分割提供了
基础［6-7］。文献［8-10］以编码-解码架构为基础，构建了
更深层的语义分割网络，实现了端到端的遥感影像海
陆分割，并利用全连通条件随机场（CRF）模型和形态
学运算对分割结果进行后处理，进一步改善海陆分割
结果。此外，由于海陆分割任务同样关注海陆边界分
割的准确性，文献［11-13］针对这一问题提出了多任务
框架，通过扩展网络分支提高海陆分割精度。现有研
究多是针对边界清晰的岩石海岸或人工海岸的分割，
然而大范围遥感影像中海岸类型多样，弱边界（淤泥岸
线）和强边界（人工岸线）交替分布，语义分割网络难以
同时实现多种场景下的海陆分割；此外，遥感影像中海
陆交界处像素占比较低，造成了样本不平衡问题，使得
网络在训练过程中对此区域的学习程度较低，容易产
生边界分割不清的现象。

针对上述问题，本文设计了一种基于 Res2Net的
多尺度遥感影像海陆分割网络（MSRNet），用于提高
网络对复杂场景影像的海陆分割能力。该网络引入
深层卷积神经网络 Res2Net［14］提取影像的多尺度信
息，并在每层提取特征后引入注意力模块，增强弱海

陆边界的特征，同时利用深度监督策略增强网络学习
目标边界信息的能力。所提网络以两组包含复杂场
景的遥感数据集作为研究对象，引入边缘分割评价指
标以更好地评价海陆边界处的分割结果。将该网络
与目前主流的语义分割网络进行对比实验，结果表明
本文网络在各评价指标中均达到最优，能够适用复杂
场景下的海陆分割任务，提取到更加完整、连续的海陆
水边线。

2 网络结构

本文提出的MSRNet结构如图 1所示，网络整体
为编码 -解码结构，encoder_m和 decoder_m（m∈｛1，2，
3,4，5｝）分别表示网络的编码层和解码层。网络编码
过程使用 Res2Net-50的预训练模型进行迁移学习，并
在每层特征提取后引入压缩与注意力（SA）模块［15］，加
强网络对弱边界的提取能力；解码过程将各特征图的
上采样（upsample）作为网络的侧边输出（S1~S5），将
各侧边输出进行组合以实现多层次特征融合（S6），并
对各特征输出（S1~S6）使用深度监督策略进行处理，
最后对网络输出的海陆分割结果进行边缘检测，从而
获得水边线。

2. 1 多尺度编码结构

2. 1. 1 Res2Net网络

卷积神经网络中的多尺度表达能力非常重要，特

别是语义分割任务需要利用来自不同尺度的上下文信

息消除局部信息不足造成的歧义。Res2Net是一种新

型多尺度网络，将 ResNet残差块（Res_Block）内的特

征映射分成多个通道组，通过在不同的通道组之间设

计一个类似残差的连接，使得网络在更细粒度的层次

上提高多尺度表达能力。图 2（a）为 Res_Block的结构

图，通过在输入和输出之间添加一条跳跃连接，使得输

入信息直接传输到后面的层，这简化了网络学习的难

度。图 2（b）为构成 Res2Net的残差单元 Res2_Block
的结构图，在 1×1的卷积层之后将特征图分为 s个子

集，分别用 xi表示，其中 i∈｛1，2，3，…，s｝。每个特征图

子集 xi具有相同的空间大小，但通道数是原输入特征
图的 1/s，除 x1外每个 xi都有其对应的 3×3卷积层，分
别用 Ki表示，将 xi经过卷积层 Ki后的输出设为 yi，将特
征图子集 xi和经过 Ki-1的特征图子集 xi-1相加后输入
Ki，得到输出 yi，其中 yi表达式定义如下：

yi=
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xi i= 1
Ki( )xi i= 2
Ki( )xi+ yi- 1 3≤ i≤ s

。 （1）

Res2_Block中每一个 3×3的卷积核 Ki可以接收
到此前所有的特征图子集的信息，即｛xj，j≤i｝的特征
信息，使得特征图子集 xj经过一个 3×3的卷积后就可
以得到一个比 xj感受野更大的输出结果。为了让不同
尺度的信息融合，将所有 yi并联并采用 1×1的卷积进
行融合。这种分组、合并的策略使得卷积层能够更有

图 1 网络结构图

Fig. 1 Architecture of the proposed network

效地处理特征图，使得 Res2_Block输出特征图包含不
同感受野，有利于进行多尺度特征的提取，从而使网络
可以在更佳细粒度的水平上捕捉局部或者全局的图像
特征。

MSRNet在编码层使用 Res2Net-50网络，以输入
影像大小为 512×512×3为例，各层详细信息如表 1
所示。

2. 1. 2 压缩与注意力模块

注意力机制能够提高对有效信息的利用率，降低

噪声干扰，从而被广泛应用于语义分割领域。SENet
（Squeeze-and-Excitation Networks）［16］是最早提出的通

道注意力机制，分为压缩和激励两部分。如图 3（a）所

示，已知输入特征图 X∈RC×H×W，C、H、W分别为输入

特征图的通道数、宽度以及高度，首先使用一个全局平

均池化（Avg.Pool）操作压缩 X，然后利用两个全连接

层（FC）捕获各特征通道之间的相互依赖关系，从而得
到激励权重 ω，最后将其输出与 X的卷积输出 Xres逐通
道相乘，以实现对特征图的通道重标定。SE模块的输
出 Xout可以表述为

ω= φ { ω 2 × σ [ ω 1 × AvP( X ) ] }， （2）
X out = ω× X res + X res， （3）

式中：φ（·）为 sigmoid函数；σ（·）为 ReLU激活函数；
AvP为平均池化操作；ω1、ω2为两个全连接层的参数。

图 2 Res_Block和 Res2_Block结构。（a）Res_Block；（b）Res2_Block（s=4）
Fig. 2 Architectures of Res_Block and Res2_Block. (a) Res_Block; (b) Res2_Block (s=4)

表 1 编码层结构的输入和输出信息

Table 1 Input and output parameters of encoder layer

图 3 注意力模块结构图。（a）SE模块结构；（b）SA模块结构

Fig. 3 Architectures of attention module. (a) Architecture of SE module; (b) architecture of SA module
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表 1 编码层结构的输入和输出信息

Table 1 Input and output parameters of encoder layer

Encoder layer

Encoder_1

Encoder_2
Encoder_3
Encoder_4
Encoder_5

Input
512×512×3
256×256×64
128×128×256
128×128×256
64×64×512
32×32×1 024

Convolution type
Conv

maxpooling
3×Res2_Block
4×Res2_Block
6×Res2_Block
3×Res2_Block

Kernel size
7×7
3×3
3×3
3×3
3×3
3×3

Stride
2
2
1
2
2
2

Output
256×256×64
128×128×256
128×128×256
64×64×512
32×32×1 024
16×16×2 048

图 3 注意力模块结构图。（a）SE模块结构；（b）SA模块结构

Fig. 3 Architectures of attention module. (a) Architecture of SE module; (b) architecture of SA module
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SA模块扩展了 SE模块的重新加权通道，分为压
缩（Squeeze）和注意力（Attention）两部分。图 3（b）所
示为 SA模块结构图，其中 Squeeze部分与 SE模块一
致，Attention部分引入两个卷积核大小为 3×3的卷积
层来聚集非局部特征，然后依据每个特征通道的重要
程度，增强有用的特征并抑制对当前任务用处不大的
特征。特征图 X经过加权通道的两个卷积层的输出为

X̂ attn，对其进行上采样至 Xres大小得到 Xattn，将 Xattn和 Xres
逐通道相乘，并与 Xattn逐通道相加，得到输出 Xout为

X attn = Up [ σ ( X̂ attn ) ]， （4）
X out = X attn ×X res + X attn ， （5）

式 中 ：X̂ attn 表 示 加 权 卷 积 层 Conv1、Conv2 的 输 出 ；
Up（·）表示上采样函数。MSRNet在编码-解码对应层
级引入 SA模块，从而对弱海陆边界处的特征图赋予

更大的权重，以增强网络对弱边界特征的提取能力。
2. 2 深度监督解码结构

MSRNet包含 5个解码模块，每 1个解码模块分别
由 1个 Res2_Block和 1个 upsample组成，用于逐步恢
复特征图至原始输入图像大小，特征图每经过 1个
upsample层，尺寸增大 1倍。其中，将每 1个解码层与
对应层级 SA输出的特征图融合，以更好地利用浅层
特征图的细节信息和深层特征图的语义信息，从而产
生更加精确的海陆分割结果。MSRNet将解码阶段每
层特征图上采样至原图大小作为侧边输出，并将各特
征图进行维度上的叠加（Concat），叠加结果可作为网
络的最终输出结果，用于实现多层次的特征融合，提高
海陆分割的准确性。MSRNet解码层结构的详细信息
如表 2所示。

此 外 ，网 络 在 训 练 过 程 中 采 用 深 度 监 督 策 略
（DS）［17］，分别对每个侧向输出进行一次损失计算，并
将各侧向输出的损失反映在最终的损失函数中，以对
网络的训练过程进行监督，计算公式为

L=∑
m= 1

M

W (m )
side l (m )side +W fuse l fuse， （6）

式中：M=5；l (m )side 表示侧向输出的损失；l fuse表示最终输
出的总损失；W (m )

side 和W fuse分别表示侧向输出损失和总
损失的权重，其中损失函数选择用于语义分割二分类
任务的二分类交叉熵损失函数，定义如下：
l=

- ∑
( r，c )

(H，W )

[ ]PG，( r，c ) lg PS，( r，c ) +(1- PG，( r，c ) ) lg ( 1- PS，( r，c ) ) ，

（7）
式中：（r，c）表示像素点的坐标；H、W分别表示影像的
高、宽；PG，（r，c）和 PS，（r，c）分别表示该像素点的真值和预测
值。训练过程中，通过不断学习网络权值参数，使得 l
的值趋于最低，从而达到网络收敛的目的。

3 实验数据与评价准则

3. 1 实验数据

为验证所设计网络的有效性，选取两组公开的遥

感影像海陆分割数据集进行实验，分别为江苏连云港
海岸带区域［18］的遥感影像记为数据集 1（Data1）、中国
多个沿海地区的遥感影像［19］记为数据集 2（Data2）。
由于遥感影像的覆盖范围广，语义分割等密集预测任
务对计算资源的要求较高，因此在训练和预测时，两数
据集的大幅遥感影像被切分成若干片。表 3列举了两
组数据集的详细信息。
3. 2 评价标准

本文分别从区域分割和边界检测两个方面评价各
网络在海陆分割数据集上的性能。将 F1分数（F1-

score）、平均交并比（MIOU）和平均绝对误差（MAE）［20］

作为区域分割的评价指标。其中：F1-score和MIOU
为常用的语义分割结果评价指标；MAE是以像素点为
单位计算预测结果与真值标签之间的平均绝对误差，
能够更好地反映预测误差的实际情况，MAE值越小，
网络得到的预测结果与真值标签图越接近。

此外，海陆分割任务更加关注边界像素分割的准
确性。为了评价网络对海陆边界的提取能力，本文采
用 F1-score-b［21］作为边界分割质量的评价标准，通过对
分割结果和标记真值进行边缘提取，得到像素宽度为
1的分割边界。F1-score-b（其值用 F1表示）定义为预
测边界像素与标记真值边界像素在 β像素内的准确

表 2 解码层结构的输入和输出信息

Table 2 Input and output parameters of decoder layer

Layer

Decoder_5

Decoder_4

Decoder_3

Decoder_2

Decoder_1

Concat

Input
16×16×2 048
16×16×1 024
32×32×1 024
32×32×512
64×64×512
64×64×256
128×128×256
128×128×64
256×256×64
256×256×32
512×512×10

Convolution type
SA_5

Res2_Block+Conv+upsample
SA_4

Res2_Block+Conv+upsample
SA_3

Res2_Block+Conv+upsample
SA_2

Res2_Block+Conv+upsample
SA_1

Res2_Block+Conv+upsample
Conv

Output
16×16×1 024
32×32×1 024
32×32×512
64×64×512
64×64×256
128×128×256
128×128×64
256×256×64
256×256×32
512×512×2
512×512×2

Side-output

512×512×2

512×512×2

512×512×2

512×512×2

512×512×2

率，计算公式如下所示：

F 1 =
2PβRβ

Pβ+ Rβ

， （8）

式中：Pβ和 Rβ分别代表边界像素在 β像素内的精确率

和召回率，本文 β设为 3。

4 实验及结果分析

为了验证本文网络的有效性，将其与 U-Net［22］、
Deeplabv3+［23］、U2-Net［24］和 RAUNet［25］进行对比。其

中 ：U-Net、Deeplabv3+为 经 典 的 语 义 分 割 方 法 ；

RAUNet采用编码-解码结构，设计了增强注意力模块

（AAM）以融合多层次特征并捕获全局上下文信息；

U2-Net利用两级嵌套的 U型结构和设计的残差 U型

模块（RSU），使网络能够从浅层和深层捕获到更丰富

的特征信息。实验过程中，U-Net等对比模型均使用

已公开的源代码实现，并将所有模型在两个海陆分割

数据集上重新训练，以进行比较。

实验采用Windows下的 Pytorch机器学习框架，

硬件环境为 CPU Inter（R）XeonE2176G，GPU GTX
2080Ti，11G显存。各网络实验均在相同的环境中进

行，各训练参数保持一致，选择 Adam优化器，批大小

（batch size）设置为 4，初始学习率设为 0. 0001，共训练

50次。

4. 1 实验结果定性分析

为了更加全面地比较各种方法对海陆的分割能

力，分别对两数据集的海陆分割结果进行分析，并将本

文网络的海陆分割边界与原始影像叠加，以更加直观

地展示本文网络在海陆分割任务中的有效性。图 4为
数据集 1中各网络的分割结果，该场景包含港口、防波

堤等结构细长的水工建筑，用来检测网络对边界复杂

的人工海岸的海陆分割能力。U-Net和 RAUNet能够

对部分防波堤区域进行提取，但是分割结果仍然不够

准确，而 U2-Net和 Deeplabv3+完全将防波堤错分为

海域，说明融合高低级语义信息能够在一定程度上提

高网络的分割性能，但是对边界和细节的处理效果不

够理想。所提网络在训练过程中使用深度监督策略，

有效地保留了防波堤的边缘细节信息，在边界复杂的

人工海岸区域提取到了相对完整、连续的海陆边界，分

割结果明显优于其他网络。特别是图 4（b）中左边矩

形 框 区 域 的 海 水 被 港 口 包 围 ，导 致 U-Net、
Deeplabv3+等网络忽略此区域海域特征、将其错分为

陆地，而本文网络能够区分出港口、海域类别，得到了

更为准确的海陆分割结果。

表 3 数据集的详细信息

Table 3 Details of two datasets

图 4 各网络在数据集 1中的结果对比。（a）原始影像；（b）原始标签；（c）U-Net；（d）Deeplabv3+；（e）U2-Net；（f）RAUNet；
（g）MSRNet；（h）水边线叠加结果

Fig. 4 Comparison of experimental results of various networks on Data1. (a) Original image; (b) original label; (c) U-Net;
(d) Deeplabv3+; (e) U2-Net; (f) RAUNet; (g) MSRNet；(h) water line superposition result
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率，计算公式如下所示：

F 1 =
2PβRβ

Pβ+ Rβ

， （8）

式中：Pβ和 Rβ分别代表边界像素在 β像素内的精确率

和召回率，本文 β设为 3。

4 实验及结果分析

为了验证本文网络的有效性，将其与 U-Net［22］、
Deeplabv3+［23］、U2-Net［24］和 RAUNet［25］进行对比。其

中 ：U-Net、Deeplabv3+为 经 典 的 语 义 分 割 方 法 ；

RAUNet采用编码-解码结构，设计了增强注意力模块

（AAM）以融合多层次特征并捕获全局上下文信息；

U2-Net利用两级嵌套的 U型结构和设计的残差 U型

模块（RSU），使网络能够从浅层和深层捕获到更丰富

的特征信息。实验过程中，U-Net等对比模型均使用

已公开的源代码实现，并将所有模型在两个海陆分割

数据集上重新训练，以进行比较。

实验采用Windows下的 Pytorch机器学习框架，

硬件环境为 CPU Inter（R）XeonE2176G，GPU GTX
2080Ti，11G显存。各网络实验均在相同的环境中进

行，各训练参数保持一致，选择 Adam优化器，批大小

（batch size）设置为 4，初始学习率设为 0. 0001，共训练

50次。

4. 1 实验结果定性分析

为了更加全面地比较各种方法对海陆的分割能

力，分别对两数据集的海陆分割结果进行分析，并将本

文网络的海陆分割边界与原始影像叠加，以更加直观

地展示本文网络在海陆分割任务中的有效性。图 4为
数据集 1中各网络的分割结果，该场景包含港口、防波

堤等结构细长的水工建筑，用来检测网络对边界复杂

的人工海岸的海陆分割能力。U-Net和 RAUNet能够

对部分防波堤区域进行提取，但是分割结果仍然不够

准确，而 U2-Net和 Deeplabv3+完全将防波堤错分为

海域，说明融合高低级语义信息能够在一定程度上提

高网络的分割性能，但是对边界和细节的处理效果不

够理想。所提网络在训练过程中使用深度监督策略，

有效地保留了防波堤的边缘细节信息，在边界复杂的

人工海岸区域提取到了相对完整、连续的海陆边界，分

割结果明显优于其他网络。特别是图 4（b）中左边矩

形 框 区 域 的 海 水 被 港 口 包 围 ，导 致 U-Net、
Deeplabv3+等网络忽略此区域海域特征、将其错分为

陆地，而本文网络能够区分出港口、海域类别，得到了

更为准确的海陆分割结果。

表 3 数据集的详细信息

Table 3 Details of two datasets

Parameter
Image source
Bands

Spatial resolution /m
Image size

Number of training samples
Number of validation samples
Number of test samples

Data1
Gaofen-1

Red，green，blue，near-infrared
8

256×256
1544
178
192

Data2
Landsat-8

Red，green，blue
30

512×512
1950
1411
-

图 4 各网络在数据集 1中的结果对比。（a）原始影像；（b）原始标签；（c）U-Net；（d）Deeplabv3+；（e）U2-Net；（f）RAUNet；
（g）MSRNet；（h）水边线叠加结果

Fig. 4 Comparison of experimental results of various networks on Data1. (a) Original image; (b) original label; (c) U-Net;
(d) Deeplabv3+; (e) U2-Net; (f) RAUNet; (g) MSRNet；(h) water line superposition result
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图 5为各网络在数据集 2中的分割结果，该场景

为包含多个岛屿的海岸影像，用来检测网络在水边

线形状复杂下的海陆分割能力。如图 5所示，岛屿的

海陆边界通常较为明显，各网络在此类型影像的分

割结果明显优于其他场景，但是岛屿形状、大小不规

则，容易造成水边线出现严重凹陷边缘的现象（圆圈

区域），各对比网络难以处理此区域复杂的边界信

息，均出现分类错误的现象；本文网络利用 Res2Net
提取影像的多尺度信息，弥补了局部区域信息不足

造成的歧义，克服水边线凹陷带来的干扰，得到的海

陆分割结果更加准确，提取的海陆边界也更加清晰、

连续。

4. 2 实验结果定量分析

表 4统计了各网络在两个数据集上的评价结果。

在数据集 1中：U-Net和U2-Net得到的 F1-score等区域

分割精度较低；而U2-Net采用深度监督策略，使得 F1-

score-b值高于 U-Net；Deeplabv3+区域分割精度均高

于U-Net和U2-Net，但由于 Deeplabv3+没有充分利用

浅 层 特 征 图 的 细 节 信 息 ，导 致 其 F1-score-b 较 低 。

RAUNet在数据集 1中的 F1-score、MIOU以及 MAE
分 别 为 98. 38%、96. 82%、0. 016，F1-score-b 为

69. 25%，达到了各网络分割结果的次优值。本文网络

在数据集 1中的各评价指标均优于其他网络，F1-

score、MIOU 比 RAUNet得到的次优值分别提高了

0. 71和 1. 37个百分点，MAE减小为 0. 009，另外本文

网络在数据集 1中 F1-score-b值达到 80. 14%，较次优

值提高了 10. 89个百分点。

在数据集 2中：U-Net和 U2-Net的区域分割精度

较低，不及其他网络；Deeplabv3+在数据集 2中 F1-

score、MIOU和 F1-score-b均达到次优值；而 RAUNet
对该数据集的边缘分割能力较差，F1-score-b 仅为

49. 77%，远低于其他网络。本文网络在数据集 2中的

各评价指标均达到最优，F1-score、MIOU相比于次优

值提高了 0. 42和 0. 83个百分点，MAE减小了 0. 187，
F1-score-b 值 精 度 达 到 72. 86%，较 次 优 值 提 高 了

17. 38个百分点。

4. 3 消融实验

为了探究网络不同模块的效果，将MSRNet进行

拆分，分别验证 Res2Net模块、深度监督策略和 SA模

块的作用。图 6为在数据集 1上进行消融实验时海陆

分割边界与原始影像的叠加结果。其中基本网络为编

码 -解码（En_Decoder）网络结构，为了验证 Res2Net模
块对影像多尺度特征的提取能力，将其替换为 ResNet
模块进行消融实验。如图 6（a）所示，ResNet模块海陆

分割结果中有大量错分像素，Res2Net模块能在一定

程度上改善海陆分割效果，但是对结构复杂的港口区

图 5 各网络在数据集 2中的结果对比。（a）原始影像；（b）原始标签；（c）U-Net；（d）Deeplabv3+；（e）U2-Net；（f）RAUNet；
（g）MSRNet；（h）水边线叠加结果

Fig. 5 Comparison of experimental results of various networks on Data2. (a) Original image; (b) original label; (c) U-Net;
(d) Deeplabv3+; (e) U2-Net; (f) RAUNet; (g) MSRNet; (h) water line superposition result

表 4 各网络的分割结果对比

Table 4 Segmentation results of each method

Method

U-Net
Deeplabv3+
U2-Net
RAUNet
MSRNet

Data1
F1-score /%
97. 92
98. 23
97. 92
98. 38
99. 09

MIOU /%
95. 92
96. 53
95. 92
96. 82
98. 19

MAE
0. 021
0. 018
0. 023
0. 016
0. 009

F1-score-b /%
51. 90
48. 11
60. 68
69. 25
80. 14

Data2
F1-score /%
98. 13
98. 53
98. 30
98. 39
98. 95

MIOU /%
96. 33
97. 10
96. 65
96. 84
97. 93

MAE
0. 979
0. 709
0. 762
0. 694
0. 507

F1-score-b /%
52. 84
55. 48
52. 05
49. 77
72. 86

域分割效果仍较差。如图 6（c）所示，利用深度监督策
略可提高海陆边界分割能力，本文网络在此基础上进

一步结合 SA模块提高海陆边界特征提取能力，从而
得到了更加完整、连续的海陆分割结果。

表 5为在数据集 1上进行消融实验时的 F1-score-
b值。结果表明：网络使用 Res2Net模块时相比于使用

ResNet模块的边界分割精度提高了 10. 45个百分点；

采用深度监督策略后，相比使用 Res2Net模块分割边

界精度提高了 1. 03个百分点；加入 SA模块后的网络

（MSRNet）分割边界精度为 80. 14%，相比使用深度监

督策略提高了 5. 03个百分点，达到了各结构精度最优

值。这些结果证明了MSRNet各模块在海陆分割任务

中的必要性。

通过以上分析，得出结论：1）注意力模块能够提高

弱海陆边界处的特征响应，在弱海陆边界提取中具有

优势；2）深度监督策略能够增强网络学习目标边界信

息的能力，提高边缘分割的精度；3）本文网络能够适用

于不同类型的遥感影像海陆分割，并且在区域和边缘

检测结果中均能得到最优结果。

5 结 论

本文设计了一种基于 Res2Net的多尺度遥感影像

海陆分割网络——MSRNet，以实现复杂场景下的遥

感影像海陆分割任务。网络选取 Res2Net作为特征提

取骨干网络，以获取影像的多尺度信息，并结合注意力

模块加强网络对弱海陆边界的提取能力，同时利用深

度监督策略改善海陆边缘分割效果。本文分别在两个

数据集上进行实验，结果表明MSRNet在区域和边缘

分割精度上均优于目前主流的语义分割网络。此外，

通过消融实验验证了MSRNet各模块对海陆分割结果

精度的必要性。

后续研究拟结合边缘检测的思想构建多任务网络

结构，通过两个并行的卷积神经网络分别进行海陆区

域分割和边缘检测，以改善分割效果；通过对分割结果
进行后处理，消除分割结果中的孔洞现象，以得到更加

准确的海陆分割结果。
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域分割效果仍较差。如图 6（c）所示，利用深度监督策
略可提高海陆边界分割能力，本文网络在此基础上进

一步结合 SA模块提高海陆边界特征提取能力，从而
得到了更加完整、连续的海陆分割结果。

表 5为在数据集 1上进行消融实验时的 F1-score-
b值。结果表明：网络使用 Res2Net模块时相比于使用

ResNet模块的边界分割精度提高了 10. 45个百分点；

采用深度监督策略后，相比使用 Res2Net模块分割边

界精度提高了 1. 03个百分点；加入 SA模块后的网络

（MSRNet）分割边界精度为 80. 14%，相比使用深度监

督策略提高了 5. 03个百分点，达到了各结构精度最优

值。这些结果证明了MSRNet各模块在海陆分割任务

中的必要性。

通过以上分析，得出结论：1）注意力模块能够提高

弱海陆边界处的特征响应，在弱海陆边界提取中具有

优势；2）深度监督策略能够增强网络学习目标边界信

息的能力，提高边缘分割的精度；3）本文网络能够适用

于不同类型的遥感影像海陆分割，并且在区域和边缘

检测结果中均能得到最优结果。

5 结 论

本文设计了一种基于 Res2Net的多尺度遥感影像

海陆分割网络——MSRNet，以实现复杂场景下的遥

感影像海陆分割任务。网络选取 Res2Net作为特征提

取骨干网络，以获取影像的多尺度信息，并结合注意力

模块加强网络对弱海陆边界的提取能力，同时利用深

度监督策略改善海陆边缘分割效果。本文分别在两个

数据集上进行实验，结果表明MSRNet在区域和边缘

分割精度上均优于目前主流的语义分割网络。此外，

通过消融实验验证了MSRNet各模块对海陆分割结果

精度的必要性。

后续研究拟结合边缘检测的思想构建多任务网络

结构，通过两个并行的卷积神经网络分别进行海陆区

域分割和边缘检测，以改善分割效果；通过对分割结果
进行后处理，消除分割结果中的孔洞现象，以得到更加

准确的海陆分割结果。
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