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摘 要：以空间分辨率为0.54 m的沿海地区卫星遥感影像为数据源，根据填海造地地块时序化监管的几何与光谱特征分析结果

将其分类为围而未填、填而未用、已填已用（有建筑设施） 3种类型，构建与海岸线填海造地影像目标类型适配的谱系化深度

学习特征样本库；再利用训练的多尺度粒度实例分割网络模型（MS-CNN）对该类地块进行识别，同时对比2012—2022年3个

局部区域的变化影像图，以分析填海造地不同时期的识别效果。结果表明，MS-CNN能较好地识别填海造地，地块识别结果

精确率为93.26%，召回率为91.73%，F1-score为92.5%，提高了填海地块全局和局部尺度粒度的特征表达能力，改善了光谱异

质性高等因素导致的多尺度共生目标错漏检问题，为填海造地识别监测提供了一种准确可行的方法。
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Abstract: In this study, we took the satellite remote sensing images of coastal area with a spatial resolution of 0.54 m as the data source, and

classified the reclaimed land parcels into three types, such as fenced but not filled, filled but not used and filled but used (with construction facilities),

according to the geometric and spectral characteristics of temporal regulation of reclaimed land parcels. And then, we constructed a spectral deep

learning feature sample library to match with the target type of reclaimed land parcels on the coastline image, and used a multi-scale granularity

segmentation network model (MS-CNN) to identify this type of land parcels. Finally, we compared the image maps of three local areas from

2012 to 2022 to analyze the recognition effect of reclaimed land in different periods. The results show that MS-CNN can better identify the

reclaimed land as a whole, with the precision rate reaching 93.26%, the recall rate reaching 91.73%, and the F1-score reaching 92.5%, which

improves the feature expression ability of reclaimed land at both global and local scale granularity, improves the problem of wrong and omission

detection of multi-scale coexistence targets caused by the factors such as high spectral heterogeneity, and provides an accurate and feasible

method for reclaimed land identification monitoring.
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海岸线作为陆地和海洋的分界线，地貌类型复

杂、资源种类丰富多样。在沿海经济带快速发展和全

球气候变化等作用下，我国海岸带地区面临着生态系

统功能受损、水体环境恶化、自然灾害频繁发生等问

题[1]。填海造地将直接造成海岸线变迁，导致沿海栖

息地丧失、物种多样性减少、区域水动力变化、生态

系统服务功能丢失等生态环境问题。

遥感技术具有监测范围广、获取信息量大、可实

现全面监测等优势[2]，是近年来海岸线填海造地变迁

研究的主要手段。填海造地目标检测多采用传统边缘
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检测算法，提取的边缘模糊导致无法呈现细节特

征[3-4]，而基于深度学习的方法能通过大量特征学习，

更准确地检测目标。刘晓芳[5]在海岸线提取上引入多

层级深度神经网络 HED，该网络结构在 VGG-16 和

FCN网络的基础上进行了改进，用于提取遥感图像复

杂场景中的边界信息；董晓冬[6]将形态学图像处理技

术与富卷积特征提取技术相结合，利用RCF边缘检测

算法提取海岸水边线；明生等 [7]基于 Landsat8 遥感影

像，利用轻量级深度学习模型LaeNet对海岛进行区域

分割和边界提取；徐欣冉[8]通过调整隐层结构、引入

VGG-16特征提取网络、添加空间置弃层、调试超参

数等方法优化深度学习U-Net网络模型，使其适用于

海岛海岸带目标地物识别检测。很多学者利用卷积神

经网络对模型进行了优化[9-11]，其中Mask R-CNN[12]是

在Faster R-CNN的基础上引入RoI Align层，通过双线

性插值得到采样点位置的特征值，避免了量化的过

程，提高了目标检测效果，使算法满足语义分割任务

的精度要求。Lin T Y 等 [13]提出的特征金字塔网络

（FPN） 是多尺度模型中的经典网络结构；Gao S H
等[14]提出的Res2Net，通过在基本残差单元构建一个类

似的残差层，以增加每一层网络的感受野，提高多尺

度特征表达能力；刘恒恒等 [15]提出了一种新的网络

DenseASPP-Unet，以U-Net模型为基础，实现了影像

多尺度特征融合，提高了深度学习方法建筑物提取的

精度；Liu Y等[16]提出的多尺度粒度实例分割网络模型

（MS-CNN），基于遥感图谱理论对几何光谱特征进行

学习，通过特征分割机制和叠加增强尺度特征融合策

略，进一步提高了识别精度。传统的基于光谱特征和

像素局部特征的海岸线识别和提取方法在面对高分

辨率遥感图像复杂的纹理和空间分布时具有极大局

限性，将导致分割不准确问题。只有在视觉特征和

几何形态上对地理实体进行精准识别与提取，才能

通过地理综合途径对高分遥感影像反映的地理实体

所形成的地理现象进行更深入的分析。因此，如何克

服传统遥感信息识别提取方法的缺点和局限性，寻求

一种简便快捷的填海造地图斑识别方法至关重要。综

上所述，本文结合填海造地实际监管业务需求和学科

前沿，兼顾填海造地的几何、光谱、纹理等多尺度特

征参数表征，提出了一种基于MS-CNN[16]模型的海岸线

填海造地识别方法，以满足填海造地实际业务的需求。

1 填海造地地块时空特征分析

根据填海造地时空发展过程和不同时期遥感监测

执法的业务要求，本文对填海造地地块的影像目标进

行特征分析，并按照地块语义影像目标常规特征和现

实意义将填海造地类型划分为围而未填、填而未用、

已填已用（有建筑设施） 3种类型（表1）。
表1 填海造地时序划分的地块类型

类型

围而
未填

填而
未用

已填
已用

地块影像目标图示 目视解译特征

地块内部与邻接水域光谱特
征基本一致，且尚未填埋渣
土；围堰在水域中有较明显
的线性边界，呈亮灰色

地块内部已填满渣土，且与
陆地连接，边界与海水毗
邻；地块闲置内部有/无植
物生长，分别呈深绿色/偏
灰色[17]

地块内部光谱异质性较大，
建筑物几何形态各异；地块
边界平直凸出陆地，且边界
与海水毗邻

由于填海造地语义影像目标地物的类内差异包括

几何、光谱、纹理特征，根据这些特征可较明确地区

分其与周围易混淆的地物（表2）。
表2 填海造地的地块特征分析

目视
特征

几何
特征

光谱
特征

纹理
特征

地块影像目标图示 目视解译特征

形状相对规整，呈块状分
布，长宽比不超过 3∶1，连
片布置，整体规模较大，内
部分布建筑物、裸土等[3]；多
呈有规则的条带状、块状多
边形沿岸顺岸筑堤闭合面 [18]；
可独立于浅海中形成人工
岛，但多数与大陆海岸连接

主要体现在围填基岩的光谱
特征上，岩石种类各异，受
环境条件影响，光谱特征异
质性较大；浅色岩石反射率
偏高，呈浅色调；深暗色岩
石呈深灰到灰黑色色调，易
受地表覆盖物（植被）影响

地块内部纹理与不同时空发
展阶段地表覆盖有关，如裸
地、植被、建筑物等，形成
特殊的纹理结构

2 海岸线填海造地识别方法

2.1 MS-CNN模型概述

本文面向高分遥感影像海岸线填海造地识别需

求，针对高分遥感影像填海造地地块多尺度共生和光

谱异质性等主要问题，采用基于FPN[13]和Res2Net[14]的

多 尺 度 表 征 能 力 来 优 化 Mask R-CNN 所 构 建 的

MS-CNN模型，再结合填海造地时空特征分析构建地

块谱系化样本库（集），同时构建高分遥感影像海岸

··86
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线填海造地识别技术流程体系。

MS-CNN 模型 [16]以 Mask R-CNN 实例分割网络模

型[12]为底层基础架构，结合Res2Net[14]的多尺度粒度层

级结构改进特征提取机制，构建多尺度表达能力的深

度卷积神经网络，以提高填海造地的识别精度。

MS-CNN模型总体分为 3个部分：①共享卷积主干网

络，改进了 Mask R-CNN[12]卷积主干网络中的残差网

络基本单元，更细粒度的残差分层结构增强了网络多

尺度特征表征能力；②区域提议网络（RPN），将上

一部分提取的特征图输入RPN生成区域候选框Proposals，
修正感兴趣区（ROI）的候选框，再将生成的目标候

选框输入RoIAlign层，使得每个ROI取得的特征更好

地对齐原图ROI区域，并将其维度转换成一个固定值

作为后续全连接层的输入；③分类、边框回归和掩码

生成 3 个并行分支。MS-CNN 模型 [16]构建了一种多尺

度卷积残差块，即在传统卷积残差块中引入尺度参

数，通过多尺度网络在维度层面上对输入特征进行分

割，并对分割后不同的特征子集进行卷积操作，可扩

大并获得不同的感受野，同时特征子集之间层叠相加

的连接使每一次卷积都能接收到前一组的特征信息，

以提高卷积神经网络在具有不同维度输入和输出时以

更细粒度的水平表达多尺度特征的能力。本文利用

MS-CNN模型融合深层语义信息和浅层空间几何细节

信息的优势，在网络深化中减少了浅层特征信息的损

失，以增强高分辨率遥感影像海岸线填海造地地块的

识别效果。在识别海岸线填海造地的过程中，

MS-CNN模型的多尺度表征能力在扩大感受野完整获

取大尺度目标特征的同时，增强了空间细节特征的表

达，以提高小尺度目标信息获取的能力，实现填海造

地相关地块语义影像目标的精准获取。

2.2 精度评价指标

本文采用精确率 （Precision）、召回率 （Recall）
和 F1-score 三个指标来评价识别模型的精度。Preci⁃
sion用于衡量分类器预测正例的精确程度，本文中指

正确识别为填海造地占识别为填海造地实例数量的比

例；Recall用于衡量分类器覆盖正例的能力，本文中

指正确识别为填海造地占填海造地实例数量的比例；

F1-score 为 Precision 和 Recall 的加权平均，用以评估

模型的整体性能。

Precision = TP
TP +FP

Recall = TP
TP +FN

F1 =
2 ´ Precision ´Recall

Precision +Recall

式中， TP （真正类）为模型正确识别为填海造地的

样本数量； FP （假真类）为模型将背景错误识别为

填海造地的样本数量； FN （假负性）为模型将填海

造地错误识别为背景的样本数量。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据

高空间分辨率遥感影像包含更加丰富的几何、光

谱、纹理特征，能更加精确地表达地表地物。实验采

用的高空间分辨率遥感影像数据为沿海地区遥感卫星

影像，空间分辨率为0.54 m。为将高分遥感影像转化

为MS-CNN模型能够进行地物目标识别的影像，需进

行图像分幅预处理。在保证图像细节特征的前提下，

对遥感影像进行双边滤波预处理，以达到去噪和增强

图像边缘特征的效果，提高目标识别精度。

3.2 实验方法

3.2.1 谱系化样本库（集）构建

本文根据填海造地不同时期的几何、纹理和光谱

等特征（表3），采集适合的样本数据构建与海岸线目

标区域适配的谱系化样本库（集）。在预处理后的影

像上沿目标轮廓标注地物类别、特征和位置信息，提

取填海造地地物样本。在标注时要注意遮挡、阴影、

填海造地靠近内陆易混淆等干扰因素。通过解析样本

文件生成地物属性和掩码信息，提取目标地物样本属

性获取真实准确的地面实况信息，生成训练模型所需

的谱系化样本数据集。

3.2.2 填海造地识别方法

本文将高分辨率遥感影像谱系化样本库（集）随

机划分为训练数据集（102个样本）、验证数据集（10个
表3 填海造地时序划分的地块类型

几何特征

条带状

块状

原始影像 地物标签 光谱特征

浅色调

深色调

原始影像 地物标签 纹理特征

裸地

建设用地

原始影像 地物标签

··87
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样本）和测试数据集（53个样本）。首先基于训练数

据集训练 MS-CNN 模型并获取初始化参数，通过对

模型同一参数取不同值拟合得到尺度参数化的多个

识别模型；然后在验证数据集上采用不同尺度粒度

评估每个参数化模型的精度，并根据模型精度评价

结果对网络深度和尺度粒度进行调整，选择效果最

佳的网络结构和尺度粒度对应的超参数；最后在测

试数据集上进行填海造地识别，以验证方法的可行

性和准确性。本文采用的网络结构和参数见表 4，超

参数见表5。
表4 多尺度卷积神经网络结构

Conv1

[ ]7 ´ 764

Conv2_x
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ê
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ù
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ú
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3 ´ 364
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ê
ê

ù

û
ú
ú

1 ´ 1128
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Conv4_x
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3 ´ 3128
1 ´ 1512

´ 16

Conv5_x
é

ë
ê
ê

ù
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1 ´ 1512
3 ´ 3512

1 ´ 12 048
´ 3

表5 超参数表

参数

GPU_COUNT
IMAGES_PER_GPU

BACKBONE
BACKBONE_STRIDES

NUM_CLASSES

RPN_ANCHOR_SCALES

RPN_ANCHOR_RATIOS
RPN_NMS_THRESHOLD

TRAIN_ROIS_PER_IMAG

MAX_GT_INSTANCES
DETECTION_MAX_INSTA

NCES
Batch Size

Epochs
LEARNING_RATE

LEARNING_MOMENTUM
WEIGHT_DECAY

参数类型

采用的GPU数量

每个GPU上训练的图
像数量

主干网络

基于主干网络的降采
样倍数，用于FPN

训练数据集中的类别
数量（包括背景）

p2-p6每个特征图对
应的锚框尺寸

锚框每个尺寸对应的
3种比例

非极大值抑制的阈值

每幅图像为后面分类
和掩膜网络输入的

ROI个数

一幅图像中最多的实
例数量

最终检测包含的实例
最大量

每次训练的图像数量

迭代次数

学习率

学习动量

权重衰减

参数值

1
1

Res2Net+FPN
[4,8,16,32,64]

2
(32,64,128,256,

512)
[0.5,1,2]

0.7

200

200

200
1
30

0.000 1
0.9

0.000 1
3.3 实验结果

利用改进后的MS-CNN模型对目标区域进行填海

造地识别，获得含有目标掩膜的 80 张图像 （表 6）。

对获得的填海造地目标识别结果进行精度评价，结果

表 明 ， Precision、 Recall 和 F1-score 分 别 达 到 了

93.26%、91.73%和 92.5%，证明MS-CNN模型在高分

辨率遥感填海造地识别中具有良好的性能和模型泛化

能力。

3.4 结果分析

面向高分辨率遥感影像填海造地的识别实验证明

了MS-CNN模型的可行性和有效性。基于MS-CNN模

型的填海造地识别结果的Precision达到93.26%，错检

现象较少，预测的填海造地较准确。已填裸土或已填

有建筑类型的填海造地存在与邻接陆地光谱特征较相

似的情况，导致漏检现象，但因其边界平直沿海凸出

陆地，有较明显的区分特征，且填海造地多为大尺度

地物目标，因此取得了 91.73%的 Recall 和 92.5%的

F1-score，再辅以人工质检环节，总体上能达到工程

化生产的要求。此外，识别的部分目标掩码与实际填

海造地几何形态在边界上仍有一定的偏差，这是未来

需在几何形态上继续优化的方向。

从实验结果影像中选取吉钓岛西侧海域、福建省

莆田市涵江区兴化湾南岸湾顶和连云港港赣榆港区

3个局部区域影像，对比分析了 2012—2022年 3个区

域变化影像图和识别结果。结果表明（表7），对于围

而未填区域的识别，存在漏检和将邻接陆地一起识别

的情况；已填裸土和已填有建筑的填海造地形状规

整，与邻接陆地区别明显，虽然部分边界不够光滑，

表6 填海造地测试集识别结果

1

2

3

4

5

6

7

8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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但可以较好地识别填海造地整体区域。

表7 局部区域2012-2022年变化影像图与识别结果

吉钓岛西
侧海域

识别
结果

福建省莆田市
涵江区兴化湾
南岸湾顶

识别
结果

连云港港
赣榆港区

识别
结果

4 结 语

本文提出了一种基于MS-CNN模型的填海造地识

别方法，通过逐层特征分割和增强特征融合策略提高

多尺度特征信息的表达能力。基于沿海地区高分辨率

遥感影像数据（空间分辨率为0.54 m），根据填海造地

几何、纹理、光谱特征构建了面向深度学习的填海造

地谱系化时空特色样本库。利用MS-CNN模型进行填

海造地目标识别，取得了93.26%的Precision、91.73%
的Recall和92.5%的F1-score，验证了高分辨率遥感填

海造地多尺度识别方法工程化的可行性、精度以及泛

化能力。该方法提高了全局和局部尺度粒度的特征表

达能力，能改善光谱异质性高等因素导致的多尺度共

生目标错漏检问题，为填海造地自动化解译提供更有

效的方法。

该方法识别模型输出的填海造地实例分割结果通

常呈锯齿状，与实际边界存在一定几何形态偏差，因

此在深度神经网络中增加填海造地轮廓正则化处理等

方法来优化轮廓生成是今后的发展方向；同时还需进

一步丰富特征谱系，构建更加完善的谱系化填海造地

特征样本库，以提高目标识别结果的精确性。
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