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摘  要：利用合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）图像进行水体提取在城市水体监测、海岸线监测、洪涝灾害监

测等方面具有重要的应用价值。目前对单频段 SAR 图像数据水体提取已经取得了较大成功。但由于水体及地物目标在

不同频段 SAR 图像中呈现的特性有较大差别，针对单频段 SAR 图像设计的深度学习网络，在应用到不同频段时提取精

度较差，因此，如何实现多源 SAR 图像水体自动提取依然是个不小的挑战。对此，提出了一种新的网络框架，即多级特征

注意力融合网络（multi-level feature attention fusion network，MFAFNet)。该网络由编码器和解码器组成，编码器先使用

ResNet-101 提取具有不同分辨率的 4 级特征，再由所提出的中间级特征融合模块和有效通道空洞空间卷积池化金字塔

模块并行处理，对中高级特征进行深度融合；在解码器中引入注意调制模块对低级特征进行权重分配，进一步与来自编

码器的高级特征融合并进一步处理，获得水体提取结果。为了验证所提网络框架的有效性，对不同频段和分辨率的 SAR
图像（哨兵 1 号、TerraSAR 和高分三号）进行了实验，并与 3 个典型网络进行了对比。结果表明，MFAFNet 对多源 SAR
图像的水体提取效果显著优于其他网络，平均用户精度可达 87%，平均交并比为 0.80，实现了多源 SAR 图像水体的高精

度自动提取。
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Abstract： Objective: At present, water extraction from single frequency-band synthetic aperture radar 
（SAR） images has achieved great success. However, due to the large differences in the characteristics of 
water bodies and other surface targets in SAR images with different frequency-bands, deep learning net‑
work designed for single frequency-band has poor extraction accuracy when applied to SAR images with 
different frequency bands. So, how to achieve excellent extraction performance for water automatically 
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from multi-source SAR images is still a challenge. Methods: We propose a new network framework, 
namely multi-level feature attention fusion network (MFAFNet). The network consists of encoder and de‑
coder. The encoder utilizes ResNet-101 to generate four-level features with different resolutions, which 
are then processed in parallel by the intermediate level feature fusion module and efficient channel atrous 
spatial pyramid pooling module, and the intermediate and high-level features are output after deep fusion. 
The attention modulation module attention mechanism is introduced into decoder to distribute the weight of 
low-level features, then which are further fused with the high-level features from the encoder to obtain the 
water extraction results. Results: Experiments are carried out on SAR images with different frequency 
bands and resolutions (Sentinel-1, TerraSAR and Gaofen-3), and three good networks have been com ‑
pared. The results show that the MFAFNet extraction effect is obviously better than other networks, with 
an average pixel accuracy of 87% and an average intersection over union of 0.80. Conclusions: The water 
body extraction from multi-band and multi-resolution SAR images is achieved, which promotes the practi‑
cal application value of deep learning network in water body detection.
Key words： synthetic aperture radar （SAR）； water extraction； deep learning； feature fusion； attention 
mechanism

合 成 孔 径 雷 达（synthetic aperture radar，
SAR）不受天气影响，可以全天时、全天候成像，

具有监测范围广、成本低、效率高等优势。SAR
图像中水体后向散射系数相对较低，在图像上表

现为暗色。利用 SAR 图像进行水体检测，在城市

水体监测、海岸线监测、洪涝灾害监测等方面具

有重要应用价值［1-3］。

许多学者在水体检测方面进行了相关研究，

传统方法大体分为两类：阈值法［4］和分类器法［5］。

阈值法是根据水体的光谱特征曲线选择合适的

光谱带来建立模型，并根据一定的阈值确定规则

进行水体提取。分类器法则是先通过支持向量

机（support vector machine，SVM）训练样本的纹

理信息，然后获得决策函数来区分水体，其中最

常用的分类器是 SVM。自 2006 年 Lecun 等提出

深度学习［6］后，越来越多的基于深度学习的水体

检测方法脱颖而出并占据主流，实现了水体检测

的自动化。如受计算机视觉领域的多尺度特征

融合算法的启发，许多研究者探索了各种利用多

尺度特征来提高分类精度的方法［7-8］；还有研究者

利用像素作为节点，将像素之间的关系作为边，

充分利用标记图像和观察图像的空间邻域信息，

有效获取空间上下文信息来细化提取边界［9-10］；

在数据处理方面，有研究者引入迁移学习，将已

有的训练样本类别标签信息迁移至未标注的样

本以降低获取新样本的人工成本［11］；还有研究者

将遥感图像与 GIS 数据结合进行配准，在提取水

体的同时进行变化检测［12］。虽然这些方法一定

程度上解决了传统方法中的阴影干扰和阈值设

定等问题，但由于水体的类间相似性和类内差异

性，从不同频段和不同分辨率的 SAR 图像中自

动、高精度地检测水体仍然存在很大挑战。

目前，在水体检测方面的研究基本都是基于

单频段的 SAR 图像，在应用到其他频段时，往往

得不到较为满意的结果，泛化能力不强。为解决

以上问题，本文提出了一种多级特征注意力融合

网络（multi-level feature attention fusion network，
MFAFNet）来进行多频段、多分辨率 SAR 图像的

水体高精度自动检测，并提出了中间级特征融合

模 块（intermedia-level feature fusion module，IF‑
FM），实现了对 ResNet-101 中间层输出特征的有

效融合，丰富了图像信息，加强了网络对水体细节

特征的学习；编码与解码模块分别融合了有效通

道注意力（efficient channel attention，ECA）和注

意 调 制 模 块（attention modulation module，
AMM），实现了通道间信息权重的有效分布和边

缘信息的充分提取，让网络学习到更为关键的水

体特征。

1　多频段多分辨率SAR水体提取方法

1.1　整体网络框架

为实现多频段、多分辨率 SAR 图像水体的高

精度自动提取，本文提出了 MFAFNet 框架，具体

结构如图 1 所示。该框架主要包括编码器和解码

器两个部分，编码器在数据中找到模式，生成简

洁有用的表征；解码器利用这些表征生成高分辨

率数据，并生成新的描述性知识。编码器包括 3
部分：骨干网络 ResNet-101 对图像进行初步特征

提取、有效通道空洞空间卷积池化金字塔（effi‑
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cient channel atrous spatial pyramid pooling，
ECASPP）模块对骨干网络输出的高级特征进行

多尺度特征深入提取，IFFM 模块融合骨干网络

输出的中间两级特征并提升空间细节表达。解

码部分包含 3 个输入：来自 ECASPP 模块的多尺

度高级特征、IFFM 产生的中间级融合特征和来

自骨干网络的低级特征，通过对这些特征的融合

和处理产生最终的水体提取结果。

1.2　编码器

1.2.1　ResNet-101 主干网络

本文采用带有空洞卷积的 ResNet-101［13］作

为骨干网络。ResNet 具有跳跃连接、优化残差等

特点，非常适合搭建语义分割网络。首先经过一

个卷积层和最大池化层降低图像分辨率，然后通

过 4 个由残差单元组成的残差块进行初步语义特

征提取。其中残差块 4 使用空洞系数分别为 2、4、
8 的空洞卷积级联替换最后一个卷积层，加深网

络层数，丰富特征图的语义信息。

1.2.2　IFFM
在深度学习网络中，融合不同尺度特征是提

高分割性能的一个重要手段。低层特征分辨率

更高，包含更多位置、细节信息，但是由于经过的

卷积更少，其语义性更低，噪声更多。高层特征

具有更强的语义信息，但是分辨率很低，对细节

的感知能力较差。如何将两者高效融合，对改善

分割模型性能有着重要的作用。

因此，本文提出了 IFFM 来对 ResNet-101 输

出的中间两层特征进行融合，具体结构如图 2 所

示。首先将 ResNet-101 的第 3 层输出残差块 3 做

2 倍上采样，使其输出分辨率与第二层输出残差

块 2 相等；然后对残差块 2 和修改分辨率后的残

差块 3 分别使用 1×1 卷积和 3×3 卷积来统一通

道个数；再将得到的两个特征图相乘得到初步融

合结果，融合后的特征兼具高层特征的语义信息

与低层特征的细节信息，推进了后续网络对图像

像素的学习分类；接着经过一个 1×1 卷积使得融

合后的特征通道数降为 256，以匹配经 ECASPP
模块处理后的高级特征，进而引入一个残差结构

加深网络层数，在进行边缘信息定位的同时也确

保分类精度的提升；最后输出到解码器。

1.2.3　ECASPP 模块

本文构建的 ECASPP 模块由 5 个并行工作

的分支组成（图 1），包括由 4 个不同空洞系数、不

同尺度的卷积与 ECA［14］组成的 4 条并行注意力

池化分支，以及一条全局平均池化（global average 
pooling，GAP）支路。ECASPP 的输入特征图包

图 1　整体网络结构图

Fig. 1　Overall Network Structure Diagram

图 2　中间级特征融合 IFFM 结构

Fig. 2　IFFM Structure for Intermedia-Level Features Fusion
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含 2 048 个通道和丰富的语义信息，其中 GAP 对

特征图做降采样处理，以防止网络过拟合；4 个不

同尺度和空洞系数的卷积能有效从不同感受野

上捕捉图像的上下文信息。ECA 结合通道维度

对多尺度特征进行优劣筛选，改善多尺度提取效

果，提高了水体检测精度。

注意力机制被广泛应用于语义分割［15］、目标

检测［16-17］等深度学习任务中。ECA 先将输入特

征图进行全局平均池化操作，然后进行卷积核大

小为 k 的 1 维卷积操作，并经过 Sigmoid 激活函数

得到各个通道的权重，将权重与原始输入特征图

对应元素相乘，得到最终输出特征图。用一维卷

积高效实现了局部跨通道交互来避免降维，提取

通道间的依赖关系。卷积核 k 决定交互的覆盖范

围，不同的通道数和不同卷积块交互范围可能会

有所不同，因此认为 k 与通道维度 C 有关。当给

定通道维度 C，自适应确定内核大小 k，计算公

式为：

k = ψ (C )=
|

|

|
||
| log2 C

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|

odd

（1）

式中，γ 取值为 2；b 取值为 1；C 为输入的通道维

数；| t |
odd

表示最接近 t的奇数。

1.3　解码器

解码部分通过分步解码来提高像素间的连

续性，内部结构如图 1 所示。它包含 3 个输入，即

ECASPP 模块输出的高级多尺度特征、骨干网络

输出的低级特征、IFFM 输出的中间融合特征。

由于低层特征包含较多的冗余信息，因此本文引

入 AMM 注意力机制［18］增加边界信息权重，以获

得更精准的水体边缘信息。

解码器首先对解码器输出的中级融合特征

和多尺度高级特征拼接并进行 2 倍上采样得到融

合特征，采用 AMM 注意力机制对 ResNet-101 输

出的低级特征进行加权，加强水体目标权重，并

通过 1×1 卷积减少通道冗余特征；然后将该特征

与融合特征拼接，通过 3×3 卷积进行特征细化，

再进行双线性插值 4 倍上采样得到最后的水体提

取结果。

2　多频 SAR水体检测实验结果分析

2.1　数据集

由于公开的高空间分辨率 SAR 数据集较少，

本文在实验中使用的是自制数据集，使用 La‑
belme 软件进行水体区域人工标注并得到 SAR 专

家的确认。该数据集下包含 3 个子文件，分别为

JPEGImages、SegmentationClass 和 ImageSets。
其中，JPEGImages 文件夹内是网络训练的 SAR
图像；SegmentationClass 文件夹下存放的是与

SAR 图像相对应的标签；ImageSets 文件夹内只

有一个子文件夹 Segmentation，包含两个 txt 文
件，分别为 train.txt 和 val.txt，用来记录训练集和

验证集的图像名称。

本文采用的 SAR 图像来自 3 个 SAR 系统，分

别为哨兵 1 号、TerraSAR 和高分三号。其中哨兵

1 号是经过地理编码、地理配准后再进行去噪处

理得到的干涉测量宽幅模式下的单极化强度影

像，分辨率为 5 m×20 m，频段为 C 波段；Ter‑
raSAR 影像是条带模式下、HH 极化的单视复图

像的强度图，分辨率为 3 m，频段为 X 波段；高分

三号是经过辐射定标、相干斑噪声滤波和强度影

像生成最终产生的单极化强度图像，分辨率为1 m，频

段为 C 波段。每个系统有 3 张 20 000× 20 000 像

素的高分辨率 SAR 图像，首先将大尺度的 SAR
图像使用滑窗切分方法生成 512×512 像素的图

像，最终生成 2 895 张样本，其中训练集和验证集

的比例为 4∶1。此外，每个 SAR 系统预留出一张

2 000×2 000 像素的 SAR 图像进行独立测试。

2.2　训练参数设置

实 验 软 件 环 境 为 ：PyTorch 1.20， CUDA 
10.0 和  Python 3.7；硬件环境为：CPU Intel 至强

金牌 5120， GPU（单） NVIDIA RTX 2080Ti，显
存为 11 GB。

网络训练的过程中以 ResNet为主干网络，学

习率设置为 0.005，权重衰减值为 0.000 5。输入

图片的批大小为 8，网络训练迭代 100 次，网络自

动对比每次迭代后得到的新的损失，100 次迭代

结束后，网络自动找到损失最低的那次迭代得到

的 模 型 ，为 网 络 保 存 到 最 终 训 练 结 果 最 好 的

模型。

2.3　实验结果分析

为了更好地评估算法性能，本文采用用户精

度（user 􀆳s accuracy，UA）和交并比（intersection of 
union，IoU）作为评价指标。用 PUA 描述水体提取

精度；P IoU 描述水体提取结果和水体标签之间的

相似度，数值越大，意味着虚警越少，一般该数值

超过 0.5，就表示能获取不错的结果。计算公式

如下：

PUA = N TP

N TP + N FP
× 100% （2）
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P IoU = N TP

N TP + N FP + N FN
× 100% （3）

式中，TP（true positive）为真正例；FP（false posi‑
tive）为假正例；FN（false negative）为假负例；N TP

为被正确识别为水体的像素；N FP 为被错误识别

为水体的背景像素；N FN 为被错分为背景的水体

像素。

首先同时训练 3 个 SAR 系统的数据集，然后

分别测试不同的 SAR 系统图像，每个系统预留了

一个大尺度 SAR 影像进行算法的独立测试。为

了验证本文提出的网络 MFAFNet 的有效性，分

别将本文算法与 DeepLabV3+［19］、MF2AM（mul‑
tilayer feature fusion attention mechanism）［15］、Seg‑
Former［20］3 个优秀分类网络进行对比实验。实验

结果如图 3（哨兵 1 号数据）、图 4（TerraSAR 数

据）和图 5（高分三号数据）所示，图像大小均

为 2 000×2 000 像素，其中蓝色区域为水体部

分 ，绿 色 区 域 为 漏 检 部 分 ，红 色 区 域 为 虚 警

部分。

图 3 中 C 波段低分辨率的哨兵 1 号 SAR 图像

中水体是一块大区域水体和多块小区域水体相

邻，还有一些零散的水体区域。由水体提取结果

可知，4 个网络水体提取结果和高分三号实验具

有类似的特点，其中 SegFormer 出现了太多的漏

检，本文提出的网络 MFAFNet 能较好地检测出

水体目标。

图 4 为 TerraSAR 图像，其中水体是由很多小

块水体以及几条细长的河流组成，整体上 4 个网

络水体提取结果仍具有高分三号和哨兵 1 号水体

提取的特点。但是 SegFormer不仅出现了不少漏

检 ，还 出 现 了 较 多 的 虚 警 ；本 文 提 出 的 网 络

MFAFNet 不仅漏检最少，虚警也很少，说明本文

提出的  IFFM 和引入 AMM 对水体细节特征有更

好的把握，很好地学习到了水体特征。

由图 5 的高分三号 SAR 图像水体检测结果

可知，该 SAR 图像中主要是大片连通水域，水体

特征较为明显，整体检测精度均较高。对于大区

域水体部分，几个算法基本都能正确检测，而其

他 小 块 水 域 部 分 则 出 现 了 一 些 虚 警 和 漏 检 。

DeepLabV3+和 MF2AM 出现了明显的虚警，漏

警相对较少；SegFormer 虚警较少，但出现了较多

漏警；本文提出的网络 MFAFNet 虚警较 Deep‑
LabV3+和 MF2AM 大大减少，漏检比 SegFormer
也少了很多，取得了不错的检测效果。

由图 3~5 中不同波段和不同分辨率的 SAR
图像水体提取实验可知，图像细节差别较大，水

体类型与特点也有很大不同。表 1 给出了 3 个实

验对应的 4 个网络的水体检测指标。高分三号以

大区域水体为主，整体检测精度都比较高，均达

到了 90% 以上，只有其中的 SegFormer 网络在

80% 左 右 ，本 文 网 络 比 DeepLabvV3+ 提 升 了

图 5　高分三号数据水体提取实验结果

Fig. 5　Experiment Results of Gaofen-3 Data

图 3　哨兵 1 号数据实验结果

Fig. 3　Experiment Results of Sentinel-1 Data

图 4　TerraSAR 数据实验结果

Fig. 4　Experiment Results of TerraSAR Data
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2.3%。哨兵 1 号数据分辨率偏低，水体非大区域

连通水体，检测精度有所降低，其中 SegFormer网
络精度只有 26.0%，出现了大量漏检；而本文提

出的网络 MFAFNet 检测精度达到了近 84%，相

比其他几个网络优势明显。TerraSAR 图像为很

多小块水体区域，对水体细节信息提取能力要求

较高，整体水体检测精度都有所下降，其他网络

都没有达到 80%，MFAFNet 实现了 81.8% 的检

测 精 度 ，比 其 他 网 络 有 明 显 提 升 ，比 Deep‑
LabV3+提高了 7.5%。由这些指标可以发现，对

于大尺度连通区域水体，大多数网络都能获取不

错的检测结果，MFAFNet 在检测效果上依然能

有提升；而对于很多小的零散水体区域或规则的

细长河流等水体，需要更强的细节信息和边缘信

息的把握能力，MFAFNet 的优势则凸显出来，检

测精度较其他网络大大提升。

为更好地验证 MFAFNet 的效果，进行了消

融实验，每个网络获得的 3 个独立测试区域的 4
个测试模型的平均水体检测精度如表 2 所示。由

表 2 可知，利用原始 DeepLabV3+网络检测 3 个

不 同 波 段 和 分 辨 率 的 平 均 水 体 检 测 精 度 为

82.1%，交并比为 75.1%。在原始 DeepLabV3+
中只替换了 ECASPP 模块，平均精度提升 3.0%；

只引入 AMM 模块，平均精度提升 2.8%；只加入

本文提出的 IFFM 模块，平均精度提升 3.5%；这 3
个模块全部添加后（即本文提出的网络 MFAF‑
Net），平均精度提升了 5.1%。由此可见，MFAF‑
Net 能有效提升多频 SAR 图像水体检测精度，且

能取得较为满意的水体检测结果。

综合以上分析，本文提出的网络 MFAFNet
对水体区域的检测效果最好，漏检与虚警也最

少，验证了本文算法提取水体区域的优越性。

SegFormer的漏检最多，且在 TerraSAR 数据上虚

警最多，MF2AM 对高分三号与哨兵 1 号的虚警

最多，说明其对特征的学习能力不够，网络不能

很好地区分不同特征区域及其相似区域，因此检

测完整性不高且存在虚警。而本文提出的 IFFM
加强了特征间的传递，编码器加入注意力舍弃了

冗杂特征，保留了有用特征，提高了网络对特征

的学习能力；解码模块中引入 AMM 注意力，增强

了 网 络 对 水 体 边 缘 信 息 的 把 握 能 力 ，因 此

MFAFNet能取得满意的水体提取结果。

3　结     语

SAR 图像水体检测具有重要的应用价值，目

前仍以单频段 SAR 图像为主要数据源。但在应

用中，对一种频段 SAR 图像产生的训练模型或设

计的算法，应用到不同频段和分辨率的 SAR 图像

中时，往往水体检测效果较差。因此，本文提出

了 MFAFNet，实现了对多频段、多分辨率 SAR
图像的水体提取，为后续学者利用 SAR 图像进

行水体检测与实际应用提供参考。本文提出的

IFFM 和 ECASPP 模块以及融合的 AMM 注意

力，使得 MFAFNet 把握水体细节特征和边缘信

息的能力大大提升，获得了明显优于其他优秀分

类网络的水体检测性能。
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