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摘  要：近年来，水资源短缺等一系列问题日益严重，需要对水资源的数量和变化进行及时准确的监测。从遥感影像上

提取的水体信息不仅可以为水体生态分析和后续的相关风险预警提供数据支撑，还可以用于缓解日益严峻的生态环境

问题，并有助于所研究流域的环境演变监测、水资源保护和开发以及生态资源的可持续发展。随着机器学习和人工智能

的发展，基于机器学习的水体提取方法应运而生，特别是深度学习方法具有强大的特征表征能力，它的发展给计算机视

觉和影像识别等领域带来了巨大的冲击。全卷积神经网络（fully convolutional networks, FCN）作为第一个端到端的像

素级预测的全卷积网络，拉开了像素级别的语义分割序幕，其他语义分割模型都是在其基础之上发展起来的。然而，在

利用 FCN 及其变种方法进行水体提取时仍然普遍存在水陆边界不清晰等问题。针对上述问题，提出了融合尺度注意力

机制的高分辨率遥感影像水体提取加权 FCN（squeeze-and-excitation weighted FCN，SE-wFCN）。该方法将注意力机制

应用于不同层次或尺度的语义信息来更好地融合不同层次或尺度的特征，尽可能地减少水体边界像素的误分和漏分；考

虑到 FCN 模型的复杂性和过拟合等问题，在 FCN 中引入辅助分类器，进一步降低深度学习模型在学习训练阶段过拟合

发生的可能性；顾及水陆边界的像素位置信息对水体提取的重要性，在损失计算中，对水体边界像素与水体内部像素的

损失赋予不同的权重，引导尺度注意力机制和 FCN 模型更好地关注并学习水陆边界的特征信息，进而可以进一步地提

高水陆边界的提取精度。以高分辨率高分一号卫星遥感影像为研究对象，将该网络与目前主流的语义分割网络进行了

对比实验，结果表明，SE-wFCN 比当前主流的方法（如 DeepLabV3、U-Net、U2Net、MECNet、MSResNet 和 SADA-Net
等）在水陆边界上取得了更加满意的水体提取结果。
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Abstract： Objectives: Recently, it is gradually becoming important to timely monitor the accurate distribu‑
tion and change of water resource on the earth due to the shortage of water resource globally. Water extrac‑
tion from remotely sensed image not only is able to provide data support for water ecosystem analysis and 
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risk prediction, but also can alleviate the currently serious ecosystem environment and contribute to sustainable 
development of water resource and environment protection. Because of its powerful feature representation, 
deep learning has an important influence on computer vision and image recognition domains. Fully convolu‑
tional networks (FCN) is the first end-to-end fully convolutional network for image pixel-wise prediction 
and starts the image semantic segmentation. Hereafter, other variants of image semantic segmentation 
based on FCN are also put up. However, the border region between water and land is still misclassified during 
water extracting based on FCN or its variants. Therefore, we put up water extraction of high spatial resolu‑
tion remotely sensed image fusing scale attention mechanism based on squeeze-and-excitation weighted 
FCN (SE-wFCN). Methods: We utilize GF-1 remotely sensed image to do some experiments by comparing 
with FCN and its variants. The proposed method has the following contribution of three aspects: (1) In or‑
der to take advantage of attention mechanism, this method applies it to features of different scales and then 
fuses those features more reasonably and more scientifically to reduce the possibility of misclassification of 
water pixels as far as possible. (2) Due to the model complexity of FCN and its possibility of overfitting, we 
add one auxiliary classifier module to FCN model as one branch during the training phase, which is able to 
help to reduce the possibility of overfitting. (3) Considering that the border pixel􀆳s position between water and 
land is very important to water extraction and the position information is actually ignored when computing the 
loss during training phase, we pay more attention to the border pixel by putting more weight in the loss func‑
tion. Results: Experimental analysis shows that the proposed method is feasible and effective. Conclusions: 
It can achieve the more satisfying of water extraction than these current popular deep learning models (i.e. 
DeeplLabV3, U-Net, U2Net, MECNet, MSResNet and SADA-Net), especially in the border between 
water and land.
Key words： high spatial resolution remotely sensed image； water extraction； attention mechanism； deep 
learning

水资源作为地球上最重要的资源之一，是人

类及地球上动植物赖以生存和发展的决定性物

质基础［1-2］。近些年，水资源短缺等一系列问题日

益严重，需要对水资源的数量和变化进行及时准

确的监测。从遥感影像上进行水体提取便于及

时准确地掌握现有的水资源概况，有助于对水资

源更加科学、合理地规划和治理，提高水资源的

利用率，对人类及社会活动具有重要影响［3-5］。遥

感影像上的水体通常是指地表水，而地表水变化

对生态、社会和经济的影响是当前研究的热点。

从遥感影像上提取的水体信息，不仅可以为水体

生态分析和后续的相关风险预警提供数据支撑，

而且可以用于缓解日益严峻的生态环境问题，并

有助于所研究流域的环境演变监测、水资源保护

和开发以及生态资源的可持续发展。因此，水体

信息对于军事侦察、环境保护、土地规划、地理测

绘等领域都至关重要［6-9］。

2000 年前后，由于受到卫星种类和数据获取

的限制，通常是利用陆地（Landsat）卫星影像进行

地表水的变化分析、提取识别和监测等研究。此

外，由于 Landsat 卫星的空间分辨率并不高，其研

究对象主要是针对大区域的河流和湖泊等。而

且，考虑到当时计算机的硬件水平，其研究方法

主要是针对单一像元的光谱信息提出的单波段

阈值法，而且其阈值是依据某一具体波段的电磁

波谱的反映特性由人工经验设定。随后，利用水

体与背景地物波谱曲线变化趋势的差异，构建多

个波段之间的简单逻辑关系式（即加减运算），提

出了多波段谱间关系法［10］。接着，受到归一化差

异植被指数的启发，依据水体在绿波段反射率较

高 而 在 近 红 外 波 段 反 射 率 较 低 的 特 性 ，利 用

Landsat卫星影像中的近红外波段和绿波段，提出

了 归 一 化 差 分 水 体 指 数（normalized difference 
water index， NDWI）［11］，从此开启了水体指数法

的序幕，包括改进的归一化差异水体指数［12］、修

正 的 归 一 化 差 异 水 体 指 数［13］、WI20006［14］和

WI2015［15］、新型水体指数［16］、综合权重水体指数

法［17］以及自动水体提取指数［18］等。

随着卫星遥感技术和计算机技术的发展，水

体指数法逐渐成为遥感影像上水体信息的一种

辅助手段。许多研究者先用指数法来增强水体

的光谱特征，再利用数字影像处理方法对水体进

行分割提取，进一步提高水体提取的精度。由于

Landsat遥感影像存在着大量的混合像元，其分割
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提取水体的边界区域出现较为明显的误分现象。

所以，一方面，考虑到水体光谱特征对水体提取

任务的贡献是有限的，综合多种特征（如空间信

息、纹理信息等）的方法可以在一定程度上弥补

其缺陷，实现更加准确的水体信息提取。另一方

面，已有学者开始尝试利用更高空间分辨率的卫

星遥感影像（如哨兵 2 号［2］、SPOT［19］、高分一

号［20-21］等）对水体提取算法进行研究。然而，不同

卫星在相同波段上的中心波长并不完全一致，这

就导致了已有的水体指数方法在用于不同的数

据源时出现了阈值跳动的情况。传统水体识别

方法大多数都是基于阈值，而且阈值的确定很大

程度上依赖于人工经验，在大规模应用和识别精

度方面也有待商榷。因此，不同的卫星应当选定

不同的阈值。实际上，由于大气传输特性的影

响，不同地区、不同时期的卫星影像都需要做具

体实验来确定合适的阈值，这便在一定程度上制

约了水体提取的大规模应用。

近些年，随着机器学习和人工智能的发展，

基于机器学习的水体提取方法应运而生，避免了

人工设定阈值对水体提取的影响。一类方法是

将所提取的特征送入学习模型实现水体信息的

提取，虽然这类方法也可以融合光谱、纹理和空

间等信息，但是由于目前人工设计特征的特征描

述能力仍然有较大的局限性，并不能充分利用遥

感影像上的上下文信息。因此，比起传统的指数

法，该类浅层学习模型的水体提取精度提升并不

明显。然而，另一类方法——深度学习方法具有

强大的特征表征能力，它的发展给计算机视觉和

影像识别等领域带来了巨大的冲击，有时其性能

可以与人类识别的精度相媲美。特别是文献

［22］提出了全卷积神经网络（fully convolutional 
networks， FCN）结构后，卷积神经网络分类任务

正式从场景级别进入到像素级别，并拓展到语义

分割领域。同时，FCN 被称为用于语义分割的第

一个端到端的像素级预测的全卷积网络。随着

影像分割精度的要求越来越高，在 FCN 的基础

上，越来越多的网络如 SegNet［23］、U-Net［24］、Re‑
fineNet［25］、DeepLab［26-28］、LRASPP［29］、U2Net［30］、

MECNet［31-32］、MSResNet［33］和 SADA-Net［20］等被

提出，获得了广泛的研究和应用。

虽然目前主流的深度学习方法在水体提取

方面取得了令人兴奋的结果，但在水陆边界处仍

不能得到实用的效果。一方面，与自然影像相

比，因大气传输、背景复杂等原因，遥感影像呈现

结构多样、细节丰富、水体形状及大小无规则等

特点，导致水体提取时在复杂的自然水体边界处

更容易发生像素误分或漏分的情况。遥感影像

上的水体边界信息往往因卷积和池化等操作在

特征学习传递时被遗漏，因此，水体的细节保留

较少。另一方面，在 FCN 中，不同层次或尺度的

特征在融合时通常只是简单地相加或连接，并没

有考虑到不同层次或尺度的特征在水体提取中

的作用，导致了有的特征没有发挥出应有的效

果。更为重要的是，在计算损失时完全忽略了每

一个像素的位置信息。实际上，相比于水体内部

区域的像素，水体边界的像素更容易被误分或

漏分。

鉴于上述分析，本文提出了融合尺度注意力

机制的加权 FCN（squeeze-and-excitation weighted 
FCN，SE-wFCN），以高分辨率高分一号卫星遥

感影像为研究对象，将 SE-wFCN 与目前主流的

语义分割网络进行了对比。

1　原理与方法

1.1　总体网络结构

FCN 的设计特点包括跳跃连接和多尺度融

合分析，在一定程度上提升了语义分割的性能。

虽然跳跃连接用于防止网络过深引起的梯度消

失或梯度爆炸，但仍然存在训练时间过长和过拟

合的可能性。多尺度融合分析是将浅层网络提

取的信息和高层网络提取的信息融合在一起，可

以更好地帮助理解图像。然而，在用 FCN 进行水

体提取时普遍存在水陆边界不清晰等问题。针

对上述问题，本文提出了 SE-wFCN，更好地顾及

到不同尺度特征对水体边界提取的重要性，其架

构如图 1 所示。为了便于后续进一步描述不同模

块之间的衔接，将 FCN 的部分网络结构细化，如

图 2 所示。

1.2　辅助分类器

实际上，河流中的支流有两个作用：（1）为河

流补充水源，因为河水也是在不断消耗的，需要

补充。（2）当洪水来临时，支流会出现倒灌的现象

（水从主河道流入支流，因为支流没有发洪水，水

位较低），变相地延缓了洪峰。虽然这个现象不

是很明显，但是支流的蓄水能力增加就能延缓更

多的洪峰。受到大自然河流与支流两者之间相

互作用的启发，为了更进一步防止误差梯度消失

或梯度爆炸，设法将误差梯度传播到网络浅层，

从而在网络浅层（即更细小的尺度上）学习到更
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好的特征表征能力。与此类似，在 SE-wFCN 中

引入辅助分类器，作为主干网络的支流。在训练

阶段，一方面它为主干网络降低误差梯度消失或

梯度爆炸的可能，也可以进一步加快网络的训练

速度。另一方面，它协助主干网络在细小的尺度

上更好地学习特征的表征能力。而且，在尺度注

意力机制和边界加权损失函数的组合引导下，网

络在细小的尺度上更加关注水体边界处的特征

表征与提取。具体的网络结构见图 3 中的辅助分

类 器 部 分 ，其 输 入 来 自 图 2 中 FC6 的 输 出 。

1.3　尺度注意力机制

本文尝试将注意力机制引入到高分辨率遥

感影像水体提取中的解码部分，即在 FCN 提取的

不同尺度或层次特征的基础上，借助于注意力机

制的引导，在细小的尺度上更加关注水体的边

界，从而有助于水体边界处的特征表示和提取。

具体的网络结构见图 4。

注意力机制本质上是在矩阵转置相乘的基

础上进行相关性的计算，依次增大依赖性较强特

征的权重，降低噪声等的干扰，从而提高有效信

息的最佳利用。在图 4 中，A为输入的特征图，大

小为 C×H×W（即特征数×高度×宽度）。首先

对特征图 A进行卷积，得到特征图 B、C和 D，其

宽度和高度与 A一样。接着，将特征图 B和 C在

特征维度进行维度重排分别得到 Br和 Cr，然后将

重排后的 Cr 和转置后的 Br相乘（即 BT
r × Cr）后，

得到大小为（H×W）×（H×W）的注意力特征矩

阵 E，E的元素的计算公式为：

eji = exp ( Bi ·C j )

∑
i = 1

N

exp ( Bi ·Cj )
（1）

式中，Bi表示矩阵 B中的第 i 行组成的向量；Cj表

示矩阵 C中的第 j 行组成的向量；Bi ·Cj表示两个

图 1　网络模块图

Fig. 1　Network Structure with Different Modules

图 2　FCN 网络结构

Fig. 2　FCN Structure
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向量的内积，即 BiC T
j ；eji 表示第 i 个像素和第 j 个

像素之间的相关性。

最后，将 E 与特征图 D 进行矩阵相乘（即

D× E）后，再与原始特征图进行加和（即 D×
E+ A）得到注意力特征图 F，计算公式为：

F j = α ∑
i = 1

N

( eijD i )+ A j （2）

式中，α 为可训练的权重系数；F j 表示矩阵 F中的

第 j行组成的向量；D i 表示矩阵D中的第 i行组成

的向量；A j 表示矩阵A中的第 j行组成的向量。

1.4　边界加权损失函数

在水体提取中，最容易出现错分或漏分的是

水陆边界，造成了水陆分界线的模糊和不确定。

针对这个不足，在训练阶段，相对于水体内部的

像素，本文对水陆边界处的像素赋予更高的效用

权重，并借助于尺度注意力机制，在不同尺度进

行有效的引导，更加准确地学习水陆边界的特征

表征能力。具体的损失函数为：

L = w 1 × ∑
i ∈ B

L ( Pi,Ti )+ w 2 × ∑
i ∉ B

L ( Pi,Ti )  （3）

式中，B 表示水陆分界线像素的集合；L ( Pi，Ti )表
示二分类的交叉熵损失函数；Pi 表示第 i 个像素

的预测值；Ti 表示第 i个像素的地面真实值；w 1 +
w 2 = 1。

2　高分辨率遥感影像水体提取实验

实验平台搭载 Ubuntu 18.04.6 LTS 操作系

统 ，部 署 PyTorch 1.12.0（包 括 cuda10.2）和 Py‑
thon 3.9.13 版 本 ，配 置 Intel（R）Core ™ i5-

10400F@2.90 GHz 6 核 12 线程 CPU 处理器，32 
GB RAM 和 1 块 NAIDIA RTX 3060 显卡，显存

为 12 GB。在深度学习模型训练过程中，均使用

随机梯度下降算法对所有的模型进行优化，基础

学习率设置为 0.1，权重衰减因子为 1×10─4，动量

值为 0.9。在训练过程中，采用文献［31］的方法进

行数据增强，同时迭代次数设置为 200。
2.1　实验数据集

采用的数据集是高分影像数据集（Gaofen 
image dataset，GID）中提取的有关水体类别的数

据集，称为 GID-W 数据集。GID 数据集是基于中

国高分二号卫星数据而构建的大规模高分辨率

遥感图像土地覆盖数据集。它具有两个特点：

（1）土地覆盖信息分布广泛；（2）贴近真实的地物

分布特性。GID 数据集分为大规模分类集（GID-

5）和精细土地覆盖集（GID-15）两个部分。GID-5
包含建筑、农田、森林、草地和水域等 5 个土地覆

盖类别，GID-15 包含稻田、灌溉地、旱地、园地、乔

木林、灌木林、自然草地、人工草地、工业用地、城

市住宅、农村住宅、交通用地、河流、湖泊、池塘等

15 个类别。GID-W 数据集是将 GID-5 中的水域

部分和 GID-15 中的河流、湖泊和池塘 3 个类别单

独提取出来，统一作为本文实验中的水体类别，

包含 5 490 组真彩色遥感影像以及对应的地面真

实标签，影像大小固定为 224×224 像素，按 5∶1∶4
比例随机划分为训练集、验证集和测试集，用以

评估 SE-wFCN 性能。图 5 展示了数据集部分样

本的示例（黑色表示水体，白色表示非水体）。

2.2　评价指标

本文选择总体精度（overall accuracy，OA）、

Kappa 系数、F-measure 分数、精确率 P、召回率 R、

平均交并比（mean intersection over union，mIoU）、

绝对平均误差（mean absolute error，MAE）、筛子

系数 D 等 8 个指标来评价水体提取的结果。

总体精度 O A 是指提取的正确预测像素数占

所有像素数的比值，计算公式为：

图 4　尺度注意力机制结构

Fig. 4　Structure of Scale Attention Mechanism

图 3　辅助分类器的结构

Fig. 3　Structure of Auxiliary Classifier
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O A = N TP + N TN

N TP + N TN + N FP + N FN
（4）

式中，N TP 表示真实水体被预测为水体的像素个

数；N TN 表示背景像素被预测为背景像素的数量；

N FP 表示背景像素被预测为水体像素的数量；N FN

表示真实水体像素被预测为背景像素的数量。

Kappa 系数 K 是用来平衡样本规模的一种精

度指标，计算公式为：

K = O A - Pe

1 - Pe
（5）

其中，

Pe = ( N TP + N FN )×( N TP + N FP )+( N FN + N TN )×( N FP + N TN )
( N TP + N TN + N FN + N FP )2 （6）

精确率 Pr 是衡量提取结果是否有误判的指

标，计算公式为：

P = N TP

N TP + N FP
（7）

召回率 R 是衡量提取结果是否有遗漏的指

标，计算公式为：

R = N TP

N TP + N FN
（8）

F1 分数是计算机领域中衡量二分类精度的

评价指标，它是结合了精确率和召回率的综合指

标。当 β = 1 时，Fβ 便等于 F1。计算公式为：

Fβ = ( 1 + β 2 )× P × R
β 2 × P + R

（9）

交并比（intersection over union， IoU）是目标

检测和语义分割中的常用指标，是指提取结果与

地面真实标签交叠率，即它们的交集与并集的比

值。mIoU 是所有类别 IoU 的平均值。 IoU 的计

算公式为：

P IoU = N TP

N FP + N TP + N FN
（10）

式中，PIoU表示 IoU 的值。

MAE 是将每一个像素与地面真实标签进行

比较的平均值，计算公式为：

EMAE = 1
H × W ∑

r = 1

H

∑
c = 1

W

|P ( r,c )- G ( r,c ) |  （11）

式中，EMAE 表示 MAE 的值；P 表示网络预测的概

率图；G 表示真实的地面标签；r、c 分别表示影像

中的行号和列号。

筛子系数 D 是医学图像比赛中使用频率最

高的度量指标，它是一种集合相似度度量指标，

通常用于计算两个样本的相似度，其值域为［0，
1］，计算公式为：

D = 1 - 2 × |V ∩ T val |
|V | + |T val |

（12）

式中，V 代表预测值集合；Tval代表地面的真实标

签集合；|V ∩ T val | 表示两个集合中相同元素的

数量。

2.3　实验结果与分析

2.3.1　水体提取结果与主观分析

针对 GID-W 数据集，分别采用 FCN、Deep‑
LabV3、U-Net、U2Net 和 SE-wFCN 进行水体提

取实验。限于篇幅，只列出部分实验结果（见图

6），一共选取了 5 个样本的水体提取结果（即每一

行），每一列依次表示真彩色遥感影像、地面真实

标签（黑色表示水体，白色表示非水体）、U-Net提
取结果、U2Net 提取结果、DeepLabV3 提取结果

和 SE-wFCN 提取结果。从目视效果上分析可

知， SE-wFCN 在水陆边界处更加清晰，与真实情

况也更加接近。从图 6 中的水陆边界处来看，U-

Net 和 U2Net 都只能提取到水陆边界的大概位

置，而 SE-wFCN 方法成功提取了水陆边界处的

细节。此外，U-Net 的提取结果存在明显的噪声

和较多的误提和漏提。U2Net 和 DeepLabV3 的

边界提取效果较好，但不如 SE-wFCN。

2.3.2　网络收敛速度比较分析

为了进一步为主干网络降低误差梯度消失

或梯度爆炸的可能，本文提出在原始的 FCN 基础

上引入辅助分类器，帮助主干网络进行分流，使

得误差在反向传播时能够达到网络中的低层特

征。实际上，它协助主干网络充分地利用了现有

的训练样本，进一步降低过拟合的可能性，更好

地学习网络低层（即细小尺度上）的表征能力。

图 7 是原始 FCN 和 SE-wFCN 两种方法的训练误

差和测试误差随着迭代次数变化的曲线图，可以

看出 FCN 的训练误差和测试误差，特别是训练误

图 5　实验数据集示例

Fig. 5　Examples from Experimental Datasets
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差，明显低于 SE-wFCN，其误差大小更加接近于

零，呈现出了过拟合的现象，而且在测试过程中，

测试误差大于训练误差，其误差的波动比较大，

在图 7 中可以看到一些零星的红点。而相比而

言，SE-wFCN 表现比较稳定，测试误差小于训练

误差，而且误差的波动也较小，随着迭代次数的

逐步增加趋于稳定。

2.3.3　尺度注意力机制对水体提取的影响

为了进一步提高水陆边界处的提取精度，本

文将尺度注意力机制引入 FCN，在细小的尺度上

更加关注水体的边界。限于篇幅，只列出部分实

验结果（见图 8），可以看出随着方法的逐步改进，

从原始 FCN 方法（标记为 FCN0）到原始 FCN+
辅助分类器（标记为 FCN1）、原始 FCN+辅助分

类器+尺度注意力机制（标记为 FCN2）和原始

FCN+辅助分类器+尺度注意力机制+边界加

权损失函数（即 SE-wFCN）方法，水陆边界的提取

变得更加清晰和准确，如图 8中红色圆形部分。

图 6　不同方法的水体提取结果比较

Fig. 6　Comparison of Water Extract Based on Different Methods

图 7　两种不同方法下的误差曲线

Fig. 7　Error Curve Based on Two Different Methods
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2.3.4　水体提取精度比较分析

为了更好地比较不同方法对水体提取结果

的差异，本文采用 8 个评价指标进行定量分析，结

果见表 1。从表 1 中可以发现，从 mIoU（其他指

标类似）来看，在 FCN0 模型的基础上引入辅助分

类器后，FCN1 比 FCN0 提高了 1.35%。在 FCN1
基础上增加特征注意力机制后，FCN2 比 FCN1
又提高了 1.19%。在 FCN2 基础上采用边界加权

损失函数后，SE-wFCN 比 FCN2 提高了 3.27%。

而且，与当前主流的深度学习模型相比，SE-wF‑
CN 比 U-Net 方 法 在 mIoU 指 标 上 提 高 了

17.72%，比 DeepLabV3 提高了 4.88%，比 U2Net
提高了 5.62%。此外，与 MECNet、MSResNet 和
SADA-Net相比，在 F1 指标上，SE-wFCN 比它们

都提高了约 10%。

2.3.5　网络复杂度分析

在神经网络中，参数量和计算量是衡量神经

网络模型的两个重要指标。本文对不同方法的

模型复杂度及效率进行了比较与分析。模型的

参数量用网络模型中含有的参数在内存中的大

小来表示，主要影响模型运行时所需的内存和现

存大小，而模型的计算量采用浮点运算数量来表

示，它决定网络运行的快慢，本文使用 thop 工具

包（一个轻量级的 PyThosch 工具包）进行统计。

训练时间为迭代一次训练数据集所需要的时间，

推理时间为在测试数据集上推理所需要的总时

间。从表 2 中可以看出，SE-wFCN 的计算量较

少，按模型大小来看，仅有 U2Net 的 1/7 左右，只

有 DeepLabV3 的 1/4。按训练时间来看，SE-wF‑
CN 只有 DeepLabV3 的 1/2，与 U2Net 一样。而

图 8　尺度注意力机制对水体提取的影响比较

Fig. 8　Comparison of Scale Attention Affecting Water Extract
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按测试时间来看，SE-wFCN 只有 DeepLabV3 的

1/2 左右，只有 U2Net的 2/3。因此，SE-wFCN 在

精度和效率方面取得了较好的平衡点，具有较高

的应用价值。

3　结     语

本文提出了 SE-wFCN 用于改善高分辨率遥

感影像水体提取中水陆边界模糊和不确定性等

问题。首先，本文考虑到 FCN 模型本身的复杂

性，在 FCN 中引入辅助分类器模块进一步降低深

度学习模型在训练过程中发生过拟合的可能性。

其次，本文将注意力机制应用于不同层次或尺度

的语义信息中，最大限度地发挥尺度注意力机制

模块的优势，更好地融合不同尺度的特征，从而

尽可能地减少水陆边界像素的错分现象。然后，

顾及水体边界的像素位置信息对水体提取的重

要性，在损失计算中对水体边界像素与水体内部

像素的损失赋予不同的权重，引导 FCN 模型更好

地学习水陆边界的特征信息，进一步地提高水体

边界的提取精度。大量的实验与分析表明， SE-

wFCN 不仅可以进一步降低过拟合的可能性，而

且可以在水陆边界处学习到更好细节特征，使得

水体提取的 mIoU 比 DeepLabV3 和 U2Net 分别

提高了 4.88% 和 5.62%。在网络模型复杂度方

面，都比 DeepLabV3 和 U2Net有更大的优势。因

而，SE-wFCN 在精度和效率方面取得了更好的

平衡点，具有较高的应用价值。
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