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基于深度学习的遥感图像水边线提取方法与应用
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摘    要：本文提出一种基于注意力机制的像素级海陆语义分割网络 A-Unet 用来提取水边线，并通过条

件随机场对 A-Unet 分类结果进行细化。以天津沿海地区的人工海岸与威海地区的基岩海岸为例，对所

提方法进行了验证，实验表明，与其他水边线分割方法相比，本文提出的方法能够得到更精细的结果，

实现对遥感图像水边线的像素级语义分割。该方法提取了天津地区近 10 年海岸线并对其变化趋势进

行了定性和定量分析，可为城市海洋资源的合理开发、海洋生态环境的保护提供更好的决策与参考依据。
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A water edge extraction method based on deep learning for remote sensing images

SI Jun-hao,    SHAO Feng-jing,    SUI Yi,    SUN Ren-cheng
(College of Computer Science and Technology Qingdao University, Qingdao 266071, China)

Abstract:  The  paper  proposes  a  pixel-level  sea-land  semantic  segmentation  network  A-Unet  based  on  the
attention  mechanism  to  extract  water  edges.  The  network  refines  the  A-Unet  classification  results  through
conditional  random  fields  to  realize  the  pixel-level  semantics  of  remote  sensing  image  water  edges
segmentation.  Using  the  historical  remote  sensing  images  of  Tianjin  coastal  area  and  Weihai  area  as  data
source, the paper extracts the coastline of Tianjin area of the past ten years and anaylses its change trendency
qualitatively  and  quantitatively.  Moreover,  the  natural  waterline  of  Weihai  area  is  employed  to  verify  the
accuracy of proposed model. Experiments show that compared with other waterfront segmentation methods, the
proposed network can obtain  more  refined results,  which can provide  a  better  decision-making and reference
basis  for  the  rational  development  of  urban  marine  resources  and  the  protection  of  marine  ecological
environment.
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海岸线是海洋资源保护与管理的重要依据，

可为检测围填海的动态变化提供最基本的信

息。通过提取的海岸线分析海岸线长度、变化

速率与土地利用情况等特征，及其与人为因素、

自然因素的关系，对海岸带的科学管理和保护具

有重要意义[1-2]。水边线提取是海岸线提取的必

要步骤，阈值分割法[3-4]、边缘检测算子法[5-6]、数

据挖掘法 [7-8]、面向对象法 [9-10] 等已经被广泛应

用于水边线提取。深度学习具有图像特征自主

学习、避免人工干预、效果显著等优点，现已广

泛应用于遥感图像分类、语义分割等领域[11-12]。

由水边线的特征可知，遥感图像水边线的提取本

质上是一个二分类问题，深度学习方法能够充分

挖掘原始图像中隐含的信息，尽可能利用已知数
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据使水边线提取结果更加精确，因此，深度学习

方法可为水边线提取问题的解决提供新思路。

本文提出一种基于注意力机制的像素级海

陆语义分割网络 A-Unet用来提取水边线，并通

过条件随机场对 A-Unet分类结果进行细化，实

现了对遥感图像水边线的像素级语义分割，通过

提取天津市沿海地区和威海部分地区的水边线

进行精度验证，证明方法的有效性。以天津市沿

海地区为例，提取了该地区 2006－2019年水边

线，通过精度评价方法对符合精度要求的海岸线

进行海岸线变化的定性和定量分析。 

1   材料与方法
 

1.1    研究区域概况

本文选取人工岸线和基岩岸线两种类型的

海岸线作为研究区域。以天津市沿海地区为研

究区域 1，包括塘沽区、大港区、汉沽区 3个区以

及东丽区、津南区的一部分 [如图 1(a)所示 ]。
研究区域 1基本均为人工海岸线。以威海荣成

市部分沿海地区为研究区域 2  [如图 1(b)所
示 ]。研究区域 2海岸是由伸入海中的坚硬岩石

组成的狎角和向内凹进的海湾构成的岸段，均为

自然海岸线中的基岩海岸线。
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(a) 研究区域1 (b) 研究区域2

图 1    研究区域

Fig. 1    Study area
  

1.2    数据集及其预处理

本文采用谷歌地球遥感历史影像为数据源，

图像的空间分辨率为 3.71 m，具有 R、G、B 3个

颜色通道。将 2015年 4月 22日、2017年 9月

30日、2018年 11月 25日、2019年 1月 1日研

究 区 域 1与 2017年 3月 22日 、 2018年 5月

22日研究区域 2的 6幅遥感影像用于模型训练，

并将 2006年 3月 12日、 2009年 11月 18日、

2012年 5月 31日、2016年 3月 10日研究区域

1的四期影像用于模型测试和海岸线检测分

析。此外，将 2019年 8月 17日研究区域 2的影

像用于精度验证。

数据集处理包括遥感图像预处理和数据集

后处理。遥感图像预处理使用 ENVI 5.1，包括大

气校正、图像去噪处理和图像边缘增强。数据

集后处理是先将 tif格式的遥感数据转换为常用

的 png格式，然后从中筛选出可于网络模型的训

练与测试的数据，并对数据进行标注、生成掩

码、数据增强。本文使用 Labelme软件 [13] 进行

遥感图像的手动标记。为丰富训练集，本文对遥

感影像随机地应用翻转、旋转、弹性变换和增加

噪声等数据增强方法来增加训练数据数量，如

图 2所示。最终训练集包含 2000幅的分辨率大

小为 1918×1280的图像。
 
 

(a) 原图 (b) 翻转 (c) 弹性变换

(d) 转置 (e) 水平翻转 (f) 竖直翻转

图 2    数据增强实例

Fig. 2    The examples of data enhancement
  

1.3    研究方法 

1.3.1    研究方法概述

本文基于深度学习技术提出了一种新的水

边线提取与分析方法，首先，对研究区域的遥感

图像数据进行数据预处理并构造数据集。其次，

采用提出的海陆语义分割网络 A-Unet提取数据

集的水边线，并使用条件随机场方法进行分割后

处理，以提高分割精度。最后，根据精度评价方

法对水边线提取方法进行精度修正，并依据最终

提取结果分析研究区域历年的海岸线变化情况

（技术路线如图 3所示）。 

1.3.2    基于注意力机制的海陆语义分割网络 A-
Unet

深度卷积神经网络 U-Net[14] 结构简单，并且
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能够适应样本量少的训练集，因此常被用于医

学、遥感图像的分割。原始 U-Net由编码与解码

两部分构成，编码网络通过卷积层和池化层来提

取输入数据的多尺度特征，解码网络通过卷积层

和上采样层来恢复特征图的空间分辨率，并使用

这些特征图提取目标物。通常池化操作会丢失

图像中的细节信息，为了恢复原始图像结构特

征，U-Net使用了 4次跳跃连接方式连接浅层次

和深层次的特征，重构图像。由于高分辨率遥感

图像数据背景复杂，包含丰富的地物种类和细

节，因此，U-Net网络的跳跃连接虽可通过不同

层次的特征映射恢复对象的细节信息，但不同浅

层特征对重构图像细节的作用具有差异，传统

的 U-Net网络未考虑这些差异，给所有浅层特征

以相同的权重，这导致图像恢复的细节特征不够

精细，难以直接应用于海陆分割的水边线提取。

已有研究表明，注意力机制可以通过加权较低级别

的信息来提高视觉信息处理的效率与准确性[15]。

为实现更精确的像素级分割效果，本文基于原

始 U-Net添加了注意力机制，构造了 A-Unet。
本文中构建的注意力机制模块（见图 4）将解

码器中的上采样层与该层分辨率相同的编码器

中的低级信息作为输入，为弥补编码器中低级特

征的视觉语义信息，本模块将上采样得到的高级

特征由 Sigmoid层激活，并归一化为 [0,1]作为编

码器中低级特征信息的映射，然后与编码器中低

级特征相乘以获得加权低级特征。最终通过特

征通道拼接方法将经过 2个 3×3卷积核提取得

到的上采样层高级特征与加权低级特征的通道

进行拼接，完成特征信息融合，然后将融合得到

的特征作为后一阶段的输入，依次迭代，逐步恢

复对象的细节信息。

Unet包含 26个卷积核为 3×3的卷积层，

5个卷积核为 2×2的下采样层和 5个卷积核为

2×2的上采样层，并使用 ReLU作为激活函数。

同时，在每一个卷积运算以后使用批量归一化层

（batch normalization, BN）[16] 对特征进行归一化，

使每层的特征分布更加均匀，并能在提高模型收

敛速度的同时降低模型对初始权值的敏感度。

此外，在典型的卷积神经网络结构中，通常会在

每次最大池化操作后增加特征图谱的数量，在原

始 U-Net中，特征图谱数量从 64逐层增加至

1024，但特征图谱数量的增加会导致网络模型参

数急剧增加，从而导致模型训练计算时间冗长等

问题。因此，在本文模型中整个网络特征图谱数

量始终保持为 64，之所以这样是考虑到以下两

个方面：①构造的数据集中类别数较少，网络池

化操作中丢失掉的信息可以通过上采样和“跳

跃连接”重新获取；②在遥感图像中，高层次

3D物体的概念并不需要进行深入理解和识别，

所以在较高网络层中增加特征图谱的数量，并不

会提高模型的实际预测性能 [17]。网络结构如

图 4所示。 

1.3.3    A-Unet分割结果优化

由于像素类别之间存在一定的联系，但卷积

 

谷歌历史
遥感图像

数据预处理 数据集构造
基于深度学习的

A-Unet 网络遥感图像语义分割
基于条件随机场的

分割后处理

输出海岸线精度评价

不
满

足

满足
海岸线变化分析

图 3    海岸线提取与分析方法

Fig. 3    Coastline extraction and analysis technology
 

输入 输出

低级特征

高级特征

加权的低
级特征

Sigmoid 层

卷积+批处理化+激活函数 空间注意力融合模型

池化层 上采样层 CRF 激活函数层

图 4    A-Unet网络模型

Fig. 4    The architecture of A-Unet
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神经网络并没有考虑到这种关系，导致像素级分

割结果缺乏空间一致性。已有研究表明，使用条

件随机场（conditional random field，CRF）[18] 可以

兼顾到像素之间的空间一致性，使分割结果更加

精细。因此，在网络末端处理部分，本文以 A-
Unet网络最后一层作为输入，使用条件随机场方

法对分割结果进行优化。 

1.3.4    岸线精度评价

在经过分割后处理优化后，对输出的岸线进

行精度评价，若不满足于应用需求则重新训练模

型或调参，若满足精度需求则进行岸线变化分

析。本文通过计算所有点最短距离的平均值来衡

量该算法提取出岸线的准确性[19]，计算公式如下：

AverageAccuracy =
1
m

m∑
i−1

minDis(Xi,RealLine)

（1）
minDis(X,RealLine) =minY∈RealLine →

(|X−Y |)
（2）

Xi

Xi ∈
ExtractLine Yi

Yi ∈ RealLine →
|X−Y |

式中：m表示岸线上的点集的个数； 为已

提取岸线（ExtractLine）上所有点的集合（

）； 为实际岸线（RealLine）上所有点

的集合（ ）； 表示提取岸线上的点

与实际岸线点之间的距离。 

1.3.5    岸线变化分析方法

本文使用变化终点速率（end point rate，EPR）
与线性回归变化率来分析岸线的时空变化

（linear regression rate，LRR）。EPR是两个时期岸

线距离与其时间间隔的比值，用以研究最早和最

近时期的岸线的变化情况[20]，其优势是可以直接

对两条岸线统计与分析。EPR计算公式如下：

EPR =
D
T

（3）

式中：EPR是垂直于真实岸线上的某一条剖

面的岸线终点变化速率；D是最远年份与最近年

份岸线剖面横切的距离间隔；T是最远年份与最

近年份的时间间隔。

虽然 EPR可以反映两个时期岸线之间的变

化率，但在多条岸线的变迁研究中，中间局部的

变化信息被忽略，导致多年岸线的 EPR信息不

准确。LRR通过将最小二乘回归线拟合到样带

的所有岸线点来确定回归线，使平方残差之和

（通过平方每个数据点与回归线的偏移距离并和

平方残差相加确定）能很好地拟合多年海岸线的

变化情况[21]。其计算公式如下：

y = ax+b （4）

a =

∑
i
x2

i

∑
i
yi−
∑

i

xi

∑
i
xiyi

n
∑

i
x2

i −
(∑

i
xi

)2 （5）

b =

n
n∑
i

xiyi−
∑n

i
xi

n∑
i

yi

n
∑n

i
x2

i −
(∑n

i
xi

)2 （6）

Xi Yi

式中：a和 b分别为岸线位置序列线拟合线

的斜率和截距； 是 i时期的岸线的位置； 是垂

直于真实岸线上的某一剖面上 i时期岸线点和

基线点的距离间隔；n是岸线时期的个数。 

2   结果与分析
 

2.1    A-Unet模型分割结果

为验证 A-Unet分割网络及后处理方法的有

效性，本文选取了 3种不同的深度学习算法

FCN-8s[22]、U-net和 A-Unet对水边线进行分割

并对比。其中，FCN-8s被广泛用于图像语义分

割，可以接受任意大小的输入图像并对各个像素

进行分类，因此可以用于水边线分割。CRF-
AUnet分割方法是基于 A-Unet的分割算法以及

利用 CRF对 A-Unet分割算法后处理得到海岸

线分割结果。实验采用总体精度 OA（overall
accuracy）和 Kappa系数作为评定指标，各类算法

分割精度见表 1。
由表 1可以看出，传统 FCN-8s算法分割精

度最低，研究区域 1的 OA为 0.795，Kappa系数

为 0.778；研究区域 2的 OA为 0.810，Kappa系数

为 0.788。由于 U-net网络层数较浅、特征提取

精度不高，且并未考虑到像素之间的空间关系，

因此没有达到最好的分割效果。本文提出的 A-
Unet添加了空间注意力机制，考虑到像素与像素

的空间关系，其研究区域 OA和 Kappa系数均高

于 U-net，由此可以验证模型改进的有效性。此

外，对分割结果进行 CRF处理后，A-Unet分割图

的边缘更加圆滑，实现了图形轮廓上的精确恢

复，使模型的效果得到了有效提升。综合以上对

两个研究区域使用不同分割方法的结果，CRF-
AUnet算法分割精度最佳，OA为 0.941，Kappa
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系数为 0.853。图 5与图 6分别给出了研究区域 1
与研究区域 2的分割结果，可以看出，改进后的

方法可以有效地优化边缘细节并提升分割精度。 

  

(a) 原始图像 (b) 原始标签

(c) A-Unet 分割结果 (d) CRF 后处理结果

图 5    研究区域 1分割结果对比

Fig. 5    Segmentation results of study area 1
 

2.2    岸线精度分析

将研究区域 1和 2提取的岸线与实际岸线

进行对比，如图 7(a)和图 8(a)所示，红色曲线为

专家目视绘制的海岸线，黑色曲线为 A-Unet网
络提取的岸线。通过计算提取岸线上的岸线点

与实际岸线点间的平均最短距离进行精度验证，

两个区域提取岸线平均精度均优于两个像元，满

足对海岸线时空变化分析的精度需求。图 7(b)
和图 7(c)为研究区域 1提取的海岸线与实际海

岸线的局部放大图，所示区域为围海造地区域。

围填海过程中该区域水中泥沙含量高，在遥感图

像上水陆边界模糊，特征区分不明显，因此提取

的海岸线与实际岸线存在一定偏差。图 8(b)和
图 8(c)为研究区域 2提取的海岸线与实际海岸

线的局部放大图，由于数据像素质量不高，人工

养殖区处特征与海水特征相似，人工目视解译提

取的实际岸线与模型提取岸线存在偏差。 

2.3    海岸线变化分析

通常情况下，遥感图像中的水边线为卫星过

境时刻摄取的瞬时海陆分割线，并不是真正的海

岸线（平均大潮高潮线）。因此，需根据所提取的

海岸线类型具体分析，依据相关数据对提取的水

边线进行潮位矫正，才能得到真正的海岸线[23]。

但本文的研究区域 1均为人工海岸线，人工海岸

线以人工建筑边缘作为岸线，在遥感图像上具有

明显的海陆分界线，可直接将提取的水边线视为

海岸线。

本文选取研究区 1为例对水边线变化进行

分析。对于 4期测试集图像，使用 A-Unet网络

进行分割，并使用基于条件随机场的方法对其进

行后处理，将符合预测精度的提取结果用于海岸

线预测分析，并将 4个海岸线提取结果进行叠加

（如图 9所示）。由图 9可知，自 2006年起，研究

区域海岸线变迁程度较大，海岸线曲折程度明显

增加，海岸线总长度逐年增长，并呈现向海快速

推进状态。同时，图 9也显示了 2006－2019年

海岸线总长度的变化趋势。可以看出，海岸线

自 2006年以来一直呈稳定增加趋势，由 2006年

的 128.62 km增加到 2019年的 301.14 km，总长

度增加了 172.52 km，平均增速约为 12.32 km/a。
其中，2008－2013年岸线总长度增幅最大，增加

了 113.75 km，2014－2019年岸线总长度增幅较

小，为 16.1 km。

图 10展示了研究区域 2006－2019年海岸

线变化终点速率 EPR和线性回归变化率 LRR的

变化趋势。可以看出，研究区域的海岸线在

 

表 1    基于不同分割方法的海岸线分割精度评价表

Tab.1    Coastline  segmentation  accuracy  evaluation  table  based  on
different segmentation methods

分割方法
研究区域1 研究区域2

OA Kappa OA Kappa

FCN-8s 0.795 0.778 0.810 0.788

U-net 0.918 0.828 0.905 0.804

A-Unet 0.936 0.842 0.935 0.862

CRF-AUnet 0.941 0.853 0.948 0.871

 

(a) 原始图像 (b) 原始标签

(c) A-Unet 分割结果 (d) CRF 后处理结果

图 6    研究区域 2分割结果对比

Fig. 6    Segmentation results of study area
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2006－2019年一直保持较高的终点变化速率，岸

线平均 EPR和 LRR分别为 25.96 m/a和 27.49 m/a，
岸线整体呈向海延伸的趋势。在子牙新河以南，

蛏头沽渔港码头以北，天津港与天津南港地区是

研究区域改造强度最大的区域，填海造陆、工业

区建设等人类活动使海岸线集中向海扩张，陆域

面积显著扩大。在子牙新河以北，蛏头沽渔港码

头以南随着滨海新区的开发建设，海岸线也较大

幅度向海延伸，这表明天津的经济活动范围不断

向海洋拓展，在一定程度上反映了该地区较为稳

定的海洋经济发展形势和较快的发展速度。 

3   结 论

本文提出一种基于注意力机制的像素级海

陆语义分割网络 A-Unet用来提取水边线，并通

过条件随机场方法对 A-Unet分类结果进行细

化，实现了对遥感图像水边线的像素级语义分

割，经精度验证，该方法可适用于人工岸线和基

岩岸线。以天津市沿海地区历史遥感图像为数

 

117°30′00″E
N

S

提取岸线
实际岸线

(a)

(b)

(c)

0 2.5 5 10 15 20 km

EW

39
°0
9′
00
″N

39
°0
0′
00
″N

38
°5
1′
00
″N

38
°4
2′
00
″N

117°45′00″E 118°00′00″E

图 7    研究区 1提取岸线、实际岸线对比与局部放大图

Fig. 7    Study area 1 extracted shoreline, actual shoreline comparison and partial enlargemen
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图 8    研究区 2提取岸线、实际岸线对比与局部放大图

Fig. 8    Study area 2 extracted shoreline, actual shoreline comparison and partial enlargement
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图 9    研究区域 1海岸线提取结果叠加

Fig. 9    Overlay of coastline extraction results
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据源，提取了研究区域近 10年海岸线并定性和

定量分析其变化趋势。实验表明，与其他水边线

分割方法相比，A-Unet网络可以实现遥感图像

准确语义分割，精确提取海岸线。同时发现，研

究区域海岸线长度 14年来共增加 172.52 km。

海岸线以向海扩张为主导，变化较为复杂，这种

变化主要由人类海岸带开发建设和围填海改造

工程等人为因素导致的。

未来将针对不同类型水边线优化模型以适

用多种类型水边线的提取，用于较大地域范围的

水边线提取。
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