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摘  要：海陆分割对于合成孔径雷达  (synthetic aperture radar，SAR)图像海洋目标检测、海岸线提取等任务具有重要意

义。针对实际应用中多分辨率 SAR 图像海陆分割难题，提出了一种基于上下文与边缘注意力的海陆分割方法。该方法

利用通道注意力机制融合不同尺度和层次的上下文特征，设计了边缘提取支路提供边缘信息，进一步提高了海陆边界的

分割准确率。同时，构建了基于高分三号卫星数据的多分辨率 SAR 图像海陆分割数据集，该数据集涵盖了多个分辨率，

包括港口、岛屿等多种海陆边界类型。并基于所构建的多分辨率 SAR 图像海陆分割数据集，对所提网络的有效性和各模

块的作用进行了实验分析。实验结果表明，所提网络的整体预测准确率和平均交并比分别达到了 98.21% 和 96.47%，能

够较好地完成海陆分割任务。
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Abstract： Objectives: Sea-land segmentation is of great significance for tasks such as ocean target detec⁃
tion and coastline extraction in synthetic aperture radar (SAR) image. To solve the problem of sea-land seg⁃
mentation of multi-resolution SAR image in practical applications, this paper presents a sea-land segmenta⁃
tion method based on context and edge attention. Methods: The proposed method uses the channel atten⁃
tion mechanism to fuse context features of different scales and levels, and designs an edge extraction branch 
to provide edge information for further improving the segmentation result of the boundary area. In addition, 
a sea-land segmentation dataset of multi-resolution SAR image based on the Gaofen-3 satellite data is pro⁃
vided. The dataset covers multiple resolution images, including various sea-land boundary types such as 
ports, islands. Using this multi-resolution SAR image coastline segmentation dataset, we perform experi⁃
mental analyses on the effectiveness of the proposed network and the contributions of each module. Results 

and Conclusions: Experimental results show that the proposed method can work well for the task of sea-
land segmentation, the overall classification accuracy and mean intersection over union achieve 98.21% and 
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海陆分割是进行海面舰船目标检测［1-2］、海岸

线提取［3］等应用的重要步骤。准确的海陆分割能

够去除陆地区域中强散射中心的干扰，有效地降

低海洋目标检测的虚警率，同时提高检测效率［4］。

当前，对于光学遥感图像的海陆分割已经有较多

的工作，如基于海陆边界跟踪的海陆分割方法［5］、

以海岸线数据库为基础对海陆进行分割的方

法［6］、利用像素点特征学习的方法［7］等。此外，深

度神经网络也在近年来被应用到海陆分割任务

中［8-12］。光学遥感图像易受恶劣天气和不良光照

的影响，而合成孔径雷达（synthetic aperture ra⁃
dar，SAR）成像具有全天时、全天候、覆盖面积大、

分辨率高等特点，因此研究 SAR 图像的海陆分割

具有重要的实际意义。

现有的 SAR 图像海陆分割方法包括传统方

法和基于深度学习的方法两大类。传统方法中，

最为常用的是在全球数字高程模型的辅助下获

得大概的海陆分界线，再利用有理多项式模型［13］

对 SAR 图像进行处理，实现海陆分割。文献［14］
直接利用合成孔径雷达回波数据，提出了一种将

方位向子孔径相关和距离多普勒域散射能量特

征相结合的海岸线提取方法；文献［15］利用SAR图

像中陆地区域与海洋区域在灰度特性上的差异，采

用自动阈值的方法对海陆进行分割；文献［16］采用

聚类和区域融合的方法对海陆进行分割；文献［17］
提出一种基于简单的线性迭代聚类（simple linear 
iterative clustering， SLIC）超像素分割的 SAR 图

像海陆分割算法，该算法首先对图像进行简单的

SLIC 超像素分割，再对分割后的图像进行区域

显著性检测及显著值相似度聚类。此外，还有利

用海岸线来辅助海陆分割的方法，文献［18］通过

梯度矢量流和分水岭算法实现对海岸线的提取

得到海陆的边界；文献［19］通过利用已有的海岸

线数据库来获取海岸线的先验信息，得到海岸线

区域，然后使用 CV（Chan-Vese）模型得到更加精

细的分割结果；文献［20］将多尺度分析技术与水

平集理论相结合，实现了快速地对 SAR 图像水体

分割。传统方法大部分依赖于人工设计的特征，

在简单场景下可以获得较好的海陆分割效果，但

是在复杂情况下则具有各自的局限性，例如基于

海陆差异的方法在海浪较大等情况下容易出现

误分割，基于超像素分割的方法存在精细化不足

的缺点，利用海岸线的方法则依赖于海岸线提取

的精度，在海岸线提取误差较大的情况下效果会

受到较大影响。

神经网络具有强大的图像特征提取能力。

近年来，深度卷积神经网络在图像分类、目标检

测、语义分割等各类任务中取得了巨大的成功。

文献［21］提出的全卷积网络方法利用卷积层替代

了图像分类网络中的全连接层，实现了像素级别

的分类，奠定了利用神经网络进行语义分割的基

础；文献［22］提出反卷积网络可从低分辨率的特

征图恢复细节信息，实现了对图像的精细分割；

U-Net［23］网络通过编码器-解码器结构和跳跃连接

的方式将不同阶段的特征图进行结合，充分利用

不同阶段的信息；文献［24-26］利用空洞卷积扩大

网络的感受野，获取更为丰富的上下文信息；金字

塔场景解析网络（pyramid scene parsing network，
PSPNet）［27］通过金字塔池化模块将不同尺度的上

下文进行结合，实现了对不同尺度目标的有效分

割。近年来，深度学习方法也被应用于海陆分割

任务中，例如文献［11］提出改进的 U-Net网络，在

网络中使用密集残差模块来更好地提取特征，实

现对遥感图像的海陆分割；文献［28］将深度可分

离卷积应用于水陆分割任务中，解耦了特征图在

二维平面特征和通道特征间的相关性，同时利用

扩张卷积提升了网络的高分辨率特征提取能力；

文献［29］将改进的双边网络应用于 SAR 图像海

陆分割任务中，缩减了网络参数，提高了分割速

度，同时提出了边缘增强损失函数策略，提升了

模型分割性能。虽然当前用于海陆分割的深度

网络凭借着神经网络的特征提取能力在分割精

度上取得了较大提升，但是其网络模型均是在单

一分辨率图像上训练，其网络结构没有考虑多分

辨率图像的影响，因此在多分辨率图像海陆分割

任务中具有一定的局限性。

此外，现有公开的 SAR 图像海陆分割数据集

较少，数据集所包含的样本量偏小，且基本由单

一分辨率数据组成，例如文献［28］基于高分三号

卫星的滑动聚束模式数据建立了水域分割数据

集。而在实际应用过程中往往存在需要对不同

分辨率图像进行分割的情况，因此现有的 SAR 图

像海陆分割数据集和分割方法难以满足实际应

用需求。

针对上述问题，本文基于高分三号遥感卫星

SAR 图像数据构建了一个覆盖多个分辨率的
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SAR 图像海陆分割数据集，并构建了一个结合上

下文与边缘注意力的深度网络实现对不同分辨

率 SAR 图像的海陆分割。所提网络通过聚合不

同层次和尺度的上下文信息实现像素级海陆分

类，并利用边缘支路提供的边缘特征信息提高海

陆边界区域的分割准确度。

1　SAR图像海陆分割数据集

目前已有 SAR 图像海陆分割工作中，所使用

数据的样本量均较少，数据的多样性不足，且均

为单一分辨率的图像。而在实际应用中，通过单

一分辨率数据训练得到的模型在不同的分辨率

数据上存在分割效果不佳的问题。本文基于国

产高分三号卫星多个成像模式下的不同分辨率

数据，构建了一个涵盖多个分辨率的 SAR 图像海

陆分割数据集，包含港口、堤坝、自然海陆边界等

多种复杂海陆边界区域。

高分三号遥感卫星是中国首颗自主研发的 C
频段多极化 SAR 卫星，具有高分辨率、大成像幅

宽、高辐射精度、多成像模式和长工作时长等特

点［30］。本文构建的多分辨率 SAR 图像海陆分割

数据集使用了高分三号卫星的滑块聚束模式、超

精细条带模式和全极化条带 1 模式图像，3 种工作

模型的图像分辨率分别为 1 m、3 m 和 8 m。其中

滑块聚束模式和超精细条带模式原始数据为单

极化数据，全极化条带 1 模式原始数据为全极化

数据。为了保持数据的通道数统一，对于全极化

条带 1 模式中的全极化数据，只使用其中水平发

射 、水 平 接 收（horizontal transmit， horizontal re⁃
ceive，HH）的极化方式通道数据。将原始图像裁

切为 1 024×1 024 像素后选取其中同时包含海洋

与陆地区域的图像。为了得到更多类型的分辨

率图像，提高数据集的多样性，将部分滑块聚束

模式和超精细条带模式图像进行了线性下采样操

作。对部分聚束模式数据进行 5 倍线性下采样获

得分辨率为 5 m 的 SAR 图像数据，对部分超精细

条带模式数据进行 2 倍线性下采样得到分辨率为

6 m 的 SAR 图像数据，而滑块聚束模式和超精细

条带模式图像保持原有分辨率。经过上述处理

后，最终得到一个包含 1 m、3 m、5 m、6 m 和 8 m
的多分辨率 SAR 图像海陆分割数据集。在数据

集中，不同分辨率图像的顺序被打乱，并隐藏其分

辨率信息，让模型根据数据来学习不同分辨率数

据的特征，从而获得更为鲁棒的效果。表 1 展示了

数据集中各模式、各分辨率数据的极化方式和数

据数量，其中分辨率为 5 m 和 6 m 的数据通过线

性下采样得到。

在数据的选择上，为了更好地学习海陆边界

区域特征，数据集中只包含同时具有海洋和陆地

区域的数据；在标注方法上，使用 Labelme 标注软

件，在每一张图像上人工标注了分别代表陆地区

域和海洋区域的多边形，从而获得每一张图像的

标签；在标注原则上，本数据集以海岸线提取、海

洋目标检测等实际应用需求为导向对图像进行

标注，对于港口区域中的栈桥、海面上的船只并

不划入陆地区域，对于内陆中的河流与湖泊也不

计入海面区域。最终得到人工标注的图像总数

为 2 792 幅，从中随机划分出 400 幅图像用于模型

验证，600 幅图像用于模型测试，剩余的 1 792 幅

图 像 用 于 模 型 的 训 练 。 该 数 据 集 命 名 为

SARSeaLand V1.0， 数据集中的部分样本图像及

其标注如图 1 所示（https：//github.com/FengLi⁃
ang-Whu/SARSeaLandV1.0）。

2　上下文与边缘注意力网络

在已有的基于深度网络模型的 SAR 图像海

陆分割工作中，由于所使用的模型训练数据为单

一分辨率数据，训练得到的网络只能对与训练数

据分辨率相同的数据进行较好的分割，因此无法

满足实际应用过程中不同分辨率图像的要求。

已有的大部分语义分割模型，如 U-Net［23］，由于使

用了固定的卷积层数与卷积核尺寸，只能提取固

定大小的上下文信息，因此难以应对图像分辨率

不一致和物体尺度不一致等情况。部分使用了

金字塔池化结构的网络，如 PSPNet［27］，虽然能够

获取不同尺度的上下文信息，但是其不同尺度的

上下文采用相同的权重进行聚合，无法根据数据

调节权值的大小，因此效果受到了限制。现有的

SAR 图像海陆分割模型没有在网络结构上对边

缘的精细化提取做出针对性的改进，往往在海陆

边缘区域分割模糊。本文提出的上下文与边缘

表 1　数据集中各模式数据数量统计

Tab. 1　Number of Images with Different Imaging Modes

模式

滑块聚束

超精细条带

全极化条带 1
—

—

分辨率/m
1
3
8
5
6

极化方式

单极化

单极化

全极化

单极化

单极化

数量

212
211

1 087
812
470
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注 意 力 网 络 ，首 先 通 过 空 洞 空 间 金 字 塔 池 化

（atrous spatial pyramid pooling， ASPP）［26］和上下

文跳跃链接获取不同尺度、不同层次的上下文信

息，然后利用一个上下文注意力模块来显式地学

习不同上下文特征的权重，并按照学习得到的权

重来融合不同尺度上下文特征，从而获得更精确

的上下文信息；同时本文提出的网络增加了一个

边缘提取支路，采用多任务学习的方式提供边缘

信息，提高边缘区域的分割准确度。

2.1　整体架构

图 2 展示了本文提出的上下文与边缘注意力

网络的整体结构。该网络主要由语义分割分支

与边缘提取分支组成。其中语义分割分支为网

络的主干分支，包括用于提取图像特征的主干网

络，用于聚合不同上下文特征的上下文注意力模

块，聚合边缘特征的边缘注意力模块和恢复特征

图尺寸和实现像素分类的上采样模块；边缘提取

分支是网络的辅助分支，负责提取合适的边缘信

息，帮助获得更为准确的边缘区域分割效果。

2.2　语义分割分支

在传统的语义分割网络中，通常采用编码器-

解码器结构，即通过一个主干网络提取特征，再

通过一个反卷积模块或上采样模块将低分辨率

的特征恢复，得到分割结果。这种结构获取上下

文信息的范围相对固定，无法适应不同分辨率图

像的情形。本文所提网络采用的语义分割分支

在此基础上增加了提供不同层级上下文特征的

图 1　数据集部分图像与标签

Fig. 1　Sample Images and the Corresponding Labels

图 2　基于上下文与边缘注意力的 SAR 图像海陆分割网络

Fig. 2　SAR Image Sea-Land Segmentation Network Based on Context and Edge Attention
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跳跃连接和上下文注意力模块，从而能够更好地

融合不同尺度、不同层次特征，获得更完善的上

下 文 信 息 。 语 义 分 割 分 支 主 要 由 主 干 网 络 、

ASPP 模块、上下文注意力模块、边缘注意力模块

和上采样模块组成。ResNet 网络中的残差连接

使得深层次的网络结构能够得到有效的学习，具

有强大的特征提取能力。因此，所提网络采用去

除最后 3 层全连接层的 ResNet50 作为骨干网络

提取特征。同时为了适应数据中不同分辨率、不

同尺度大小目标的特点，采用一个 ASPP 模块获

取不同尺度的上下文信息。所使用的 ASPP 模块

由并行的 3 个空洞卷积块和一个全局平均池化块

组成。不同的空洞卷积块通过具有不同空洞卷

积率的卷积层获得不同大小的上下文信息，而全

局平均池化块则负责获取全局上下文信息，同时

能够将不同层次上下文间的信息进行融合，使网

络能够更好地恢复细节信息。在语义分割分支

中，还增加了一个提供低层次上下文信息的跳跃

连接。首先将 ResNet50 中的 layer1 和 layer2 的输

出分别经过大小为 8和 4的平均池化层，然后将池

化后的输出和 ASPP 模块的输出一起连接到上下

文注意力模块。上下文注意力模块采用通道注意

力机制进行混合，得到上下文聚合特征后再进一

步和边缘提取分支提供的边缘特征在边缘注意力

模块中聚合，最后通过上采样模块恢复特征图尺

寸和实现像素分类，得到最终的海陆分割结果。

2.3　上下文注意力模块

上下文是影响语义分割效果的重要因素，合

适的上下文信息能够有效提高分割的准确性［31］。

传统的上下文的聚合方式都使用相等的权值，即

对不同的上下文信息等权重看待，无法根据数据

自适应的调整。本文设计的上下文注意力模块，

通过使用自注意力机制自适应地调整不同上下

文权值，从而获得更优的上下文融合效果。该模

块首先对输入的不同上下文特征图按通道维度

进行拼接，然后进行全局平均池化得到与输入特

征图维数相同的全局特征，最后通过两层全连接

层学习得到一个与输入特征图通道数相同的向

量。在最后一层全连接层中，采用 Sigmod 激活函

数将输出限制在［0，1］之间，从而使输出向量中

的每一个值可以分别代表输入特征图中每一通

道特征的权重。将学习得到的权值与输入的特

征图中对应维度特征相乘，即可得到加权后的特

征图。为了提高模块学习能力，在上下文注意力

模块中按照文献［32］中的方式增加了残差连接，

将加权前后的特征图进行拼接，保证了网络的有

效学习能力。

2.4　边缘提取分支

边缘提取分支的作用是为语义分割分支提

供边缘特征信息，主要由边缘特征提取模块和边

缘上采样模块组成。边缘特征提取模块的输入

为骨干网络 ResNet50 中 layer2 的输出，具体结构

由两层卷积块构成。每一层卷积块包括一个卷

积核为 3 的卷积层、大小为 2 的最大化池化层、批

量标准化层和激活层（ReLU）。该模块通过卷积

和池化操作提取更高层次的特征，通过对数据进

行标准化处理使网络学习更为高效，并利用激活

层赋予网络非线性表达的能力。

边缘特征提取模块得到的边缘特征图，一方

面输入到语义分割中的边缘注意力模块，为海陆

分割提供边缘信息；另一方面输入到边缘上采样

模块，经过通道降维后通过上采样将特征图恢复

到输入图像大小，最后利用从标签中获得的边缘

信息监督边缘提取网络的学习，从而得到边缘提

取的结果。

2.5　边缘注意力模块

边缘注意力模块采用与上下文注意力模块

相似的结构，从上下文注意力模块输出的上下文

聚合特征与边缘特征采用加权拼接的方式结合，

然后通过通道注意力机制学习得到不同特征的

权值。与上下文注意力模块一样，边缘注意力模

块最后也使用残差连接帮助网络提高学习效率。

2.6　上采样模块

在网络提取特征的过程中，为了节省计算资

源，提高网络计算速度，通常需要对输入图像进

行下采样操作，同时卷积块中的卷积与池化操作

也会导致特征图的尺寸下降。而语义分割任务

是对图像中的每一个像素点进行分类，需要得到

与输入图像大小一致的输出结果图，因此需要对

特征图进行上采样。

本文网络中的语义分割分支和边缘提取分

支采用相似的上采样模块。上采样模块首先通

过卷积核大小为 3×3 的卷积层对输入特征图进

行降维，然后通过双线性插值的方式将特征图尺

寸上采样到输入图像尺寸，得到分割结果。

2.7　损失函数

本文网络中语义分割分支使用训练集中样

本的标签进行监督，边缘提取支路使用通过标签

得到的边缘标签进行监督，因此网络的损失函数

包括海陆分割损失 Ls - l 和边缘损失 Le 两部分，网
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络的总体损失 L 可表示为：

L = Ls - l + λLe （1）
式中，超参数 λ 为边缘损失的权值。本文网络均

采用交叉熵损失函数，设输入图像的长和宽分别

为 M 和 N，则有：

Ls- l =∑
i= 1

M

∑
j= 1

N

ps ( i,j ) log p̂ s ( i,j )+ pl ( i,j ) log p̂ l ( i,j )

（2）

Le = ∑
i = 1

M

∑
j = 1

N

pe ( i,j ) log p̂ e ( i,j ) +

pn - e ( i,j ) log p̂n - e ( i,j ) （3）
式中，ps ( i，j )、pl ( i，j )、pe ( i，j ) 和 pn - e ( i，j ) 分别为

( i，j ) 位置上像素点海洋类、陆地类、边缘类和非

边缘类的标签，即属于该类别则为 1，否则为 0；
p̂ s ( i，j )、p̂ l ( i，j )、p̂ e ( i，j )和 p̂n - e ( i，j )分别为网络在

( i，j )位置上对应类别的预测概率，且满足：

p̂ s ( i,j )+ p̂ l ( i,j )= 1 （4）
p̂ e ( i,j )+ p̂n - e ( i,j )= 1 （5）

3　实验结果及分析

基于本文所构建的多分辨率 SAR 图像海陆

分割数据集，针对所提网络的有效性与现有的典

型语义分割网络在分割性能上进行了对比分析。

3.1　实验细节设置

实验平台配备的图形处理器为 GTX3090，操
作系统为 Ubuntu 16.04，代码运行环境为 Python 
3.7.9，深度学习环境配置为 CUDA 11.1、Pytorch 
1.8.0。本文所有实验都在相同的实验环境中进

行，实验设置每次训练输入的图像样本数量为 4，
初始学习率设置为 0.01，并采用多项式算法调整

学习率大小。具体计算如下：

l = l0 ( 1 - i
im

)p （6）

式中，i为当前网络迭代数；im 为网络最大迭代数；

l0 为网络的初始学习率；p=0.9 控制学习率的衰

减速度。实验设置最大迭代次数为 40，采用超参

数 λ=0.7 控制边缘损失函数权重。所有实验均

采用随机梯度下降法作为优化器对网络参数进

行优化调整。

3.2　评价标准

海陆分割属于语义分割中的子任务，因此海

陆分割的评价标准可以直接采用语义分割中的一

般 评 价 标 准 ，如 平 均 交 并 比（mean intersection 
over union， mIoU）和整体预测准确度（overall accu⁃
racy， OA）等。然而海陆分割任务也存在其特殊

性，海陆分割的图像中一般只存在海洋与陆地两

种类别，因此通常会存在大片的内陆区域和广阔

的海洋区域，这些区域的分类难度较低，导致模

型的评价指标偏高，不利于区分模型性能的优

劣。对于海陆分割而言，海陆边界的准确性是非

常重要的，同时海陆边界地区的场景信息往往较

为复杂，更能体现模型的泛化能力。传统的评价

指标难以体现海陆边界提取的准确性，因此本文

在使用传统的 mIoU 和 OA 之外，还采用了平均

最 小 边 界 距 离（mean minimum edge distance， 
mMED）作为新的评价指标，它能够较好地衡量

模型的边界提取能力。mMED 通过计算分割结

果中海陆边界上的点到标签中海陆边界上距离

最近的点的平均距离来衡量边界提取的性能。

计算如下：

A mIoU = 1
2 ( CTP l

CTP l
+ CFP l

+ CFN l

+

CTP s

CTP s
+ CFP s

+ CFN s

) （7）

A OA = CTP s
+ CTP l

CTP l
+ CFP l

+ CTP s
+ CFP s

（8）

A mMED = 1
n ∑

p1 ∈ P1

min
p2 ∈ P2

||p1 - p2|| （9）

式中，CTP l
、CFP l

、CFN l
分别为预测结果中陆地区域

的真正例（true positive，TP）、假正例（false posi⁃
tive，FP）、假负例（false negative，FN）；CTP s

、CFP s
、

CFN s
分别为预测结果中海洋区域的真正例、假正

例、假负例；P 1 和 P 2 分别为海陆分割结果和标签中

的边界点集；p1 和 p2 分别为 P 1 和 P 2 中的点；n为点

集 P 1 中像素点的个数；||p1 - p2||表示点 p1 和 p2 之

间的欧氏距离。

3.3　网络分割结果

为了验证本文方法的有效性，实验选取U-Net、
PSPNet［27］、DeepLabV3［26］和 DeepLabV3+［33］网络

进行对比分析。所有方法均在本文构建的 SAR
图像海陆分割数据集中的训练集上进行训练，并

在测试集上进行测试。利用上述方法得到的海

陆分割结果如图 3 所示。

由图 3 可知，U-Net、PSPNet、DeepLabV3 和

DeepLabV3+方法在内陆区域均出现了空洞现

象，而在海洋区域，PSPNet 和 DeepLabV3+方法

则将其中的船只误分割为海洋区域。而本文方

法网络在陆地和海洋区域均有较优的分割效果，

误分割区域较少。传统方法在上下文融合方面

采用固定权值的方式导致其对不同分辨率图像
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的适应性不足，容易误将内陆辐射较弱、亮度较低区

域误分割为海洋，将海洋中辐射较强的船只误分类

为陆地。此外，由于缺乏边缘区域信息，PSPNet和
DeepLabV3+方法在海陆边界区域的分割准确度

也较低。本文方法虽然精度较高，但仍存在少部分

区域边缘精细度不足的问题，具体表现为边缘中细

小的突起或凹陷可能被平滑掉，原因可能是网络在

边缘信息的监督下倾向于获取平滑的边缘。

表 2 展示了不同方法在整个数据测试集上的

各类指标的统计结果。由表 2 可知，本文方法的

mIoU、OA 和 mMED 均优于传统方法，特别是在

mMED 指标上取得了较大优势。

3.4　网络结构有效性分析

为了验证本文所提网络中边缘支路和注意

力模块的有效性，采用对比实验进行消融分析。

3.4.1　边缘支路有效性分析

为验证本文网络结构中边缘支路对网络分割

性能的影响，分别采用具有边缘支路网络（即本文

所提网络）和无边缘支路网络在同一实验条件下进

行了对比实验。其中无边缘支路网络是在本文所

提网络的基础上去除边缘支路，其余部分保持不

变。分割结果如图 4所示。由图 4可知，在使用了

边缘提取分支提供边缘信息后，网络在边缘区域的

分类精度获得了较大提升，海陆边界也更为准确。

在各项定量测试指标上，无边缘支路网络和本文网

络的 mIoU 分别为 95.78% 和 96.47%；OA 分别为

97.85% 和 98.21%；mMED 分别为 35.75 和 25.35
个单位像素。从定量结果可以看出，具有边缘支路

网络（即本文网络）在各项指标上均优于无边缘支

路网络，特别是在平均最小边界距离上具有较大的

优势，说明边缘提取支路能够为语义分割分支提供

更多的边缘信息，有效提高了边界区域分割效果。

3.4.2　注意力模块有效性分析

为验证本文网络结构中注意力模块对网络

分割性能的影响，本文分别采用具有注意力模块

网络（即本文所提网络，包括上下文注意力模块

和边缘注意力模块）和无注意力模块网络在同一

实验条件下进行了对比实验。其中无注意力模块

网络是在本文所提网络的基础上去除上下文注意

力模块和边缘注意力模块，各上下文特征图和边

缘特征图均采用直接拼接的方式融合，其余部分

保持不变。分割结果如图 5所示。由图 5可知，具

有注意力模块的网络在边界和内陆较为复杂区域

具有更好的分割效果。在各项定量测试指标上，

无注意力模块网络和本文网络的 mIoU 分别为

96.08% 和 96.47%；OA 分 别 为 97.95% 和

98.21%；mMED 分别为 31.75 和 25.35 个单位像

素。从上述定量结果中可以看出，在各项指标上，

具有注意力模块的网络均优于无注意力模块网

络，说明注意力模块能够更好地融合各类上下文，

并将边缘信息更好地融入主干支路。

3.5　网络泛化性能分析

本文网络在基于高分三号卫星数据构建的多

分辨率 SAR图像海陆分割数据集中取得了优异的

分割效果。为了验证本文网络的泛化性能，利用本

文构建的多分辨率 SAR图像海陆分割数据集上训

练的模型在 Radarsat-2 卫星和 TerraSAR-X 卫星

表 2　不同方法在测试集上的分割性能对比

Tab. 2　Segmentation Performance of Different 
Methods on the Test Dataset

方法

U-Net
PSPNet[27]

DeepLabV3[26]

DeepLabV3+[33]

本文方法

mIoU/%
95.77
93.39
94.84
93.80
96.47

OA/%
97.85
96.61
97.36
96.82
98.21

mMED/单位像素

81.12
73.91
41.72
64.26
25.35

图 3　不同方法的分割结果

Fig. 3　Segmentation Results Using Different Methods
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数据上进行了实验。其中Radarsat-2数据为精细模

式，分辨率为 8 m，数据极化方式为全极化，在实验

中取其中的 HH 极化通道数据；TerraSAR-X 数据

为高分辨率聚束模式，分辨率为 1 m，实验结果如图

6所示。从图 6可以看出，网络在 Radarsat-2和 Ter⁃
raSAR-X 卫星数据上能够较好地对海洋和陆地进

行分割，表明本文网络具有较好的泛化能力。

4　结     语

本文提出了一个基于上下文与边缘注意力的

海陆分割方法，该方法利用 ASPP模块和跳跃连接

获取多个尺度与层次的上下文信息，并利用边缘提

取分支获取边缘信息，最后通过注意力机制融合上

下文信息和边缘信息，有效提高了网络的信息聚合

能力。同时，为了促进 SAR 图像海陆分割领域的

研究，本文构建了一个基于高分三号卫星多个工作

模式数据的 SAR 图像海陆分割数据集，该数据集

包含多种分辨率数据，包括港口、岛屿等多类别海

陆边界情景。实验结果表明，本文提出的海陆分割

方法中的上下文自注意力模块能够自主学习不同

上下文的权重值，从而更好地适应不同分辨率图像

的特点，同时边缘注意力模块能够有效聚合边缘信

息，在不同分辨率的图像上均取得了优异的海陆分

图 5　是否使用注意力模块的分割结果对比

Fig. 5　Comparison of Segmentation Results of Network with or Without Attention Module

图 4　是否使用边缘支路的分割结果对比

Fig. 4　Comparison of Segmentation Results of Network with or Without Edge Information
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割性能，能够较好地满足实际应用需要。
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