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摘要：基于高分辨率卫星遥感影像自动、准确提取围填海土地利用现状，是实现围填海集约使用的

重要技术手段。针对高分辨率卫星遥感影像地物特征复杂，依赖人工提取特征的传统方法较难满

足业务部门实际需求的问题，提出了基于深度学习的围填海检测识别技术框架，该框架使用 U-

Net网络的多约束变体结构，并针对高分辨率遥感影像地物特征复杂导致地物分类不一致的问题，

引入全连接条件随机场和图像腐蚀运算对分割结果进行后处理。以天津市滨海新区 2016年和

2020年高分辨卫星遥感影像为数据源进行了验证，实验表明围填海地物分割整体准确率、F1-
score、Kappa系数以及 mIoU分别达到 96.73%、92.87%、90.28%、86.82%。在此基础上，分析提取

了该围填海区域土地利用动态变化特征，为围填海集约使用管理提供了有效技术支撑。

关 键 词：围填海；深度学习；检测识别；U⁃Net
中图分类号：P756.8 文献标志码：A 文章编号：1004⁃0323（2022）04-0789-11

1 引 言

围填海集约使用是指最大程度地提高已围、已

填土地的利用率，避免围而不填、填而不建以及土

地的低效使用。集约使用围填海土地，不仅能够充

分利用已有资源，还能避免盲目围填海，是实现海

洋生态环境保护的重要途径［1］。近年来，我国沿海

地区围填海土地利用率较低的问题十分突出，填而

未用、长期空置已成为部分省市的共性问题，快速、

准确地掌握围填海土地利用现状，实时监测分析围

填海土地利用变化情况，已成为海域动态监视监测

的重要内容［1-3］。

利用高分辨率卫星遥感影像自动获取围填海

资源利用现状及动态变化信息，取得了较多研究成

果，主要解决思路是人工提取围填海地物的光谱、

形状和纹理等特征，使用面向对象［4-6］、决策树分

类［7-9］、支持向量机［10-12］等方法，对围填海区域进行

分割和类型识别。这些方法的识别效果极大地依

赖于人工提取特征的准确性，由于高分辨率遥感影

像的纹理和形状特征十分复杂，人工提取耗费大量

时间，不仅分割和识别精度易受主观因素影响，而

且较多的人工参与很难满足业务部门的业务自动

化的实际需求。

近年来，随着深度学习技术快速发展，越来越

多的学者将深度学习方法应用于遥感图像处理领

域。卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
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CNN）［13］，通过卷积和全连接层自动提取图像特征

并分类，相比传统方法取得了更高的精度。曹林

林［14］通过实验对比分析，证明了卷积神经网络在高

分辨率遥感影像分类中的可行性和精度优势。全

卷积神经网络（Full Convolution Network，FCN）［15］

用上采样层替换了 CNN的全连接层，通过结合不

同深度的下采样层信息衍生出不同的 FCN结构。

U-Net［16］采用编解码结构改进 FCN，在编码阶段使

用卷积层和最大池化层不断下采样，由浅入深提取

图像语义特征，在解码阶段采用转置卷积逐层恢复

特征图的细节层次信息，并在编码和解码的对应层

间添加跳跃连接结构，增强上下采样层间的信息交

流。已有研究表明，U-Net在遥感影像地物分割应

用中的表现优于基于人工提取特征的方法。苏健

民等［17］针对遥感图像分割问题提出一种基于U-Net
改进的深度卷积神经网络，并证明该网络在拥有较

高分割准确率的同时还具有良好的泛化能力，能够

用于实际工程。徐慧敏［18］研究了深度学习的U-Net
模型进行高分辨率遥感影响分类的方法，使用多种

数据与原图像进行结合，使模型学习到更丰富的特

征从而提高了分类精度。Chaurasia等［19］采用了类

似 U-Net的跳跃连接结构，并将其编码器的特征提

取块修改为残差结构提出 LinkNet模型，提升了特

征提取的能力。Li等［20］使用具有残差块的 U-Net
网络基于 Sentinel-1 Sar数据集对城市建筑物进行

变化检测。根据 BP反向传播算法，离输出层越远，

参数的更新就越慢，虽然参数批量归一化（Batch
Normalization，BN）［21］能够缓解这一问题，但仍有改

进空间。Wu等［22］将U-Net解码阶段各中间层的输

出融入到损失函数最小化求解中，能够直接优化中

间层参数，使模型能够更好收敛，同时由于各中间

层输出的特征图蕴含了图像多尺度的信息，很好地

提升了 U-Net分割精度，实验将该方法应用于围填

海地物的分类，并针对高分辨率遥感影像地物特征

复杂导致地物分类不一致的问题，引入全连接条件

随机场和形态学腐蚀运算对分割结果进行后处理，

构建了基于深度学习的围填海地物检测技术框架，

以天津市滨海新区高分辨遥感影像为数据源，分析

提取了 2016年和 2020年围填海区域土地利用动态

变化特征，验证了本方法的有效性，为围填海集约

使用管理提供了有效的技术支持。

2 研究方法

2.1 U-Net网络及其多约束变体结构MCFCN
U-Net结构如图 1所示，编码阶段每层通过卷

积自动提取图像特征，使用最大池化进行下采样缩

图 1 经典U-Net网络结构［16］

Fig.1 Classic U-Net network structure［16］
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小特征图并增加通道数，随着网络加深不断提取图

像的高层语义特征，神经元激活函数选取 ReLu，使
用 BN对参数预处理防止梯度消失提高网络的收敛

速度。解码阶段使用反卷积进行上采样增大特征

图，跳跃连接将编码器的特征融合到解码器中帮助

解码器恢复特征图的细节信息，最后通过 1×1的卷

积将多通道图像转换为特定的深度（分类数），使用

交叉熵损失函数最小化预测结果与真值（ground
truth）之间的差值。U-Net不限制输入图像的尺寸，

可以根据实际情况调整图像的大小，使用起来更加

灵活方便。

Wu等［22］对 U-Net网络的损失函数进行了改

进，提出了多约束的网络结构MCFCN（Multi-Con⁃
straint Fully Convolutional Networks），如图 2所示。

该结构不仅考虑解码阶段最后一层的损失，还考虑

了中间层与其对应的不同尺度 ground truth间的损

失，损失函数如公式（1）和（2）所示，其中 Cmain 表示

最后一层输出与 ground truth之间的损失，Csubx ( x =

1，2，3 ) 表示解码阶段中间层 x 和 ground truth下采

样 1/2x 大小之间的损失，α、β、γ和 δ分别为各层约束

的权重，并且 α+β+γ+δ = 1。W k、H k 为图像的宽和

高，g k
i，j 为该处像素的预测值，yi，j 为该处像素的真实

值。下采样的 ground truth使用双线性插值得到，

Cmain 和 Csubx 使用交叉熵损失函数计算。

Loss = α*Cmain + β*Csub1 + γ*Csub2 + δ*Csub3 (1)

Csubx = -
1

W k*H k
* ∑

i = 1,j = 1

W k ,H k

g k
i,j* log ( yk

i, j) +(1 - g k
i,j) *

log ( 1 - yk
i, j ) (2)

2.2 基于条件随机场和形态学腐蚀的分割结果后处理

网络预测的结果会产生分割边界模糊的现象，

这是由于特征图在经过上采样的过程中造成了特

征损失。已有研究表明，引入全连接条件随机场

（Conditional Random Field，CRF）对分割结果进行

后处理可以优化结果中粗糙和不确定的标记，增强

对物体边界的定位。Chen等［23］对 FCN添加全连接

条件随机场提出了 Deeplab模型，结合上下文信息

提高了分割精度。Bittner等［24］使用 FCN对遥感图

像中的建筑物分割，使用全连接条件随机场对结果

修正，显著改善了分割效果。

全连接 CRF采用公式（3）所示的能量函数，其

中一元势函数 θi( xi) = -logP ( xi )，P ( xi )是像素 i 的

预测值（由模型给出），二元势函数如公式（4）所示。

E ( x ) =∑
i

θ i ( xi ) +∑
i,j

θ ij ( xi , yi ) (3)

图 2 多约束变体U-Net（MCFCN）网络结构

Fig.2 Multi constrained variant U-Net（MCFCN）network architecture
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当 xi ≠ yi 时 μ ( xi，yi) = 1，否 则 μ ( xi，yi) = 0，其

物理意义是惩罚具有不同标签的节点。中括号中
第一个高斯核函数同时考虑像素的位置（pi，pj）和颜

色（Ii，Jj）的关系，使具有相同颜色的临近像素具有

相同的标签 ，第二个高斯核函数仅考虑像素的

位置。

使用全连接 CRF对结果做后处理的流程如图 3
所示，其中一元势能来自模型的预测结果，二元势能

中颜色及位置相关信息来自原图像，由高斯核函数

创建与颜色无关的位置特征，最后通过迭代最小化

能量函数得到处理结果。

如图 4（c）所示，经过全连接 CRF处理后的结

果，边界模糊的问题得到改善，但同时产生了一些

细小的孔洞。针对此问题，使用形态学腐蚀的方法

先后对结果进行闭运算和开运算，以填充孔洞并去

除噪声。图 4（d）中经过全连接 CRF和形态学腐蚀

后处理得到的结果边界清晰精度更高，可以达到分

析使用的标准。

2.3 基于MCFCN的围填海检测框架

将研究区域分为训练集和测试集，对训练集和

测试集使用滑动窗口的方法间隔固定的距离裁剪

成规则的切片。从训练集中选取 30%数据做验证

集用于挑选最优训练模型，使用训练得到的最优模

型进行测试得到分割结果，将分割结果拼接为完整

的测试区域。对结果实施全连接 CRF平滑和形态

学腐蚀后处理得到最终结果。

根据分辨率信息计算像素值代表的实际面积，

以此来估算围填海区域土地变化和利用情况。具

体流程如图 5所示。

图 3 全连接CRF处理流程

Fig.3 Fully connected condition random field processing flow

图 5 围填海检测流程图

Fig.5 Flow chart of reclamation land detection

图 4 后处理结果对比

Fig.4 Comparison of post-processing results
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3 研究区域与数据预处理

3.1 研究区概况

选取天津市滨海新区秦滨高速以东（如图 6所
示）的滨海旅游区、北疆港区、南疆港区、东疆港区、

临港工业区作为研究区域，地理范围为 117.639°W—

117.897°E，39.138°N—38.826°S，该部分围填海区域

以城镇建设用地为主，获取该区域的围填海土地利

用现状和不同年份土地利用变化情况具有较强的

实际需求。

3.2 数据预处理

使用Google Earth 2016年 3月 10日和 2020年 3
月 23日获取的两景高分辨率遥感卫星影像，空间分

辨率为 1.86 m，包含 R、G、B 3 个波段，使用 EN⁃
VI5.3软件对影像进行几何校正与辐射校正。影像

区域被划分为训练区域和测试区域，两区域均含有

居民区、工业园区、物流园区、港口等地物类型，由

专家目视解译确定地物类型标记，将单一大型建筑

的所在区域、多个空间临近的建筑形成的区域、港

口、集装箱/货物堆场等地物标记为已利用土地。

对有人工建造痕迹但不属于上述已利用土地的裸

地，查看后时相影像，是否已变为已利用土地，若

是，则为已利用土地，否则为未利用土地，若无后时

相影像，则视为未利用土地，其他荒草地、沙地、盐

碱地、裸土地等标记为未利用土地。

使用 2016年和 2020年的数据制作训练集和验

证集，原始数据为 42张 1 457×971像素Tif图像，结

合模型参数量和 GPU显存大小确定切片的大小为

192×208像素，使用水平翻转和垂直翻转的数据增

广方式将训练集扩充为原来的 3倍。测试图像为两

张 2016年和 2020年位于测试区域 6 640×4 200像
素的Tif图像，为了减少因拼接产生的噪声应尽量选

取较大的切片，因此切片大小设置为 592×592像素。

4 结果与讨论

4.1 相关参数设置

实验平台配置：Intel（R）Xeon（R）W-2133 处

理器，32GB 内存，NVIDIA GeForce GTX 1080Ti
显卡（GPU），显存 11GB。使用的深度学习框架为

pytorch，影像矫正使用 ENVI 5.3软件，后处理使用

的 python 工 具 包 为 pydensecrf 和 opencv-python。
MCFCN模型参数设置，学习率：0.000 2，base_ker⁃
nel：24，Batch Size：24，训练轮次：100，每隔 5个轮次

使用验证集进行验证，并保存准确率最高的模型。

（1）多尺度约束参数的选取：考虑到不同约束

位置对网络的影响，约束参数选取如表 1所示。

（2）全连接条件随机场后处理参数设置：一元

势置信度设置为 0.5，即 50%确定网络预测结果是

正确的，二元势中位置特征的高斯核大小设为 2×2，

审图号：GS（2019）3266
图 6 研究区域和测试集、训练集区域的划分

Fig.6 The division of research area，test set and training set area
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迭代次数为 8次。

（3）形态学腐蚀后处理参数设置：针对条件随

机场处理结果产生孔洞和噪声，闭运算和开运算核

的大小分别为 15×15和 11×11。
（4）分类结果评价指标选取：整体精准度（Over⁃

all Accuracy）［25］、mIoU［26］、Kappa系数［27］、F1-score。
根据本文研究的问题，评价指标的计算基于已利用

土地（正类）和未利用土地（负类），海洋作为背景不

参与评价指标的计算。

4.2 最优模型选取

不同约束参数模型效果如表 2所示。结果表

明 ，添加多尺度约束的结果均优于不添加约束

（MCFCN5）的结果，并且实验表明，只在第一层和

第三层添加约束可以达到最佳效果，因此MCFCN
多尺度约束参数选取：α∶β∶γ∶δ=0.5∶0∶0.5∶0，因此

以MCFCN2作为预测模型。

使用 2016年和 2020年测试区域的遥感影像测

试模型，不同模型评估指标对比如表 3所示。其中，

FCN8s、U-Net、Linknet的超参数设置与 MCFCN2

一致。SVM方法使用 ENVI 5.3中的 SVM有监督

分类实现，核函数选取径向基核函数，并使用聚类

处理平滑 SVM结果。

测试结果显示，相比传统方法深度学习模型避

免了因人为提取特征而导致的误差。MCFCN2相

比 U-Net和 Linknet在不同时相的各项评估指标上

均取得了更优的结果，并且明显优于 FCN8s和 SVM
算法，经过后处理可以进一步提升模型效果，整体准

确率可以提升 0.5%左右，在 F1-score、Kappa系数

和mIoU上平均可以提升 1%—2%。

U-Net、Linknet以及MCFCN2的参数量和训练

速度对比如表 4所示，FPS表示每秒处理的图像数

量。U-Net结构简单，参数量最少训练速度最快，

Linknet由于使用了更复杂的编码器从而增加了参

数量降低了训练速度，MCFCN2添加下采样约束在

提升性能的同时只增加了较少的参数。从模型效

果和训练效率等方面分析，MCFCN2更适合本文研

究的问题。

不同方法测试结果对比如图 7所示，SVM对光

谱较为复杂的码头、堆场等地物分类不连续容易产

生碎块，导致分类精度降低。传统的全卷积神经网

络 FCN8s由于缺乏更细致的解码器和跳跃连接导

致上采样信息恢复不充分，分类效果不如 U-Net。
Linknet通过优化 U-Net的编码器增强特征提取以

提升性能，MCFCN2对不同上采样层添加约束效果

提升更加明显，而且几乎不增加模型的复杂度。使

用全连接 CRF和形态学腐蚀对结果进行后处理对

结果提升明显。

图 8为后处理对比结果，使用全连接 CRF对结

果进行修正可以解决预测结果边界模糊的问题，还

表 1 损失函数中约束参数选取

Table 1 Selection of constraint parameters in loss function

模型

MCFCN1
MCFCN2
MCFCN3
MCFCN4
MCFCN5

α

0.5
0.5
0.5
0.25
1

β

0.5
0
0
0.25
0

γ

0
0.5
0
0.25
0

δ

0
0
0.5
0.25
0

表 2 不同参数条件下验证集上模型性能比较

Table 2 Performance comparison of models on validation
set under different parameters

模型

MCFCN1
MCFCN2
MCFCN3
MCFCN4
MCFCN5

总体分类精度

0.972
0.973

0.972
0.973

0.971

F1-score
0.944
0.945

0.942
0.943
0.940

Kappa
0.924
0.926

0.923
0.924
0.920

mIoU
0.895
0.897

0.892
0.893
0.889

表 3 测试区域结果比较

Table 3 Comparison of test area results

时间

2016年

2020年

模型

SVM
FCN8s
U-Net
Linknet
MCFCN2

MCFCN2+后处理

SVM
FCN8s
U-Net
Linknet
MCFCN2

MCFCN2+后处理

总体分类

精度

0.913 6
0.928 4
0.957 4
0.957 7
0.958 1
0.962 1
0.876 0
0.931 7
0.955 5
0.955 7
0.961 2
0.967 3

F1-
score
0.723 6
0.839 7
0.908 6
0.910 0
0.915 3
0.924 3
0.684 9
0.844 0
0.905 5
0.904 0
0.914 1
0.928 7

Kappa

0.657 9
0.779 8
0.872 8
0.874 3
0.879 7
0.892 0
0.589 0
0.789 9
0.870 4
0.869 4
0.883 5
0.902 8

mIoU

0.605 0
0.729 2
0.834 4
0.836 7
0.844 8
0.860 1
0.547 5
0.735 8
0.829 1
0.826 9
0.843 7
0.868 2

表 4 模型参数规模

Table 4 Model parameter scale

模型

UNet
Linknet
MCFCN2

参数量(106）
3.408 9
8.328 6
3.414 8

训练速度（FPS）
94.77
75.32
88.31
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可以起到纠正错误分类的作用，如图 8（b）纠正了海

洋中被错误分类的船只。使用形态学腐蚀处理优

化全连接 CRF的结果起到了填充孔洞和去除噪声

的作用。

4.3 围填海土地利用现状与变化分析

影像空间分辨率为 1.86 m，每个像素代表的实

际面积约为 4.355 m2，根据行政区划，将研究区域划

分为 6个子区，如图 9（a）所示，根据划分的子区域对

2016年和 2020年研究区域围填海土地利用情况进

行分析，两时像各港区已利用土地面积、未利用土

地面积以及已利用土地占比情况见表 5。
2016年和 2020年陆地面积对比如图 10（a），可

知 2016年以来天津市滨海新区基本没有围填海活

动，2016年和 2020年天津市滨海新区各港区土地利

用变化如图 10（b）所示。其中，滨海旅游区已利用

土地面积增长了 1.093 km2，相较于其他港区增幅最

大，说明该区域虽处于发展的起步阶段，但是发展

速度很快，而且新增已利用土地多为居住、旅游用

途，可知该区域的建设中心偏向旅游与服务业。东

疆港区新增利用土地面积 0.553 km2，主要来自居民

区的扩建。东疆港区已利用土地主要分布于西南

沿海，由大型码头和发达的物流业组成，东部沿海

地区主要为景区（东疆湾景区）和居民公寓。2020
年位于北疆港区新港五号路和新港六号路交会的

大型堆场和新港一号路南部堆货码头的遗弃导致

了北疆港区已利用土地面积的负增长。南疆港区

已利用土地面积基本保持不变。由于北部沿海码

头和南部工业区的扩建，临港工业区 1已利用土地

面积增加了 2.17 km2。临港工业区 2利用土地面积

很少而且基本没有变化。

5 结 论

采用高分辨率遥感卫星影像自动准确地检测

识别围填海土地利用状况是海洋管理部门的迫切

需求。由于高分辨率卫星遥感影像地物特征复杂，基

于人工提取特征的传统方法需要耗费大量人力物

力，难以满足实际需求。基于此，提出了基于深度

学习的端到端的围填海检测识别技术框架，该框架

图 7 2016年和 2020年测试区域结果比较

Fig.7 Comparison of test area results between 2016 and 2020
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图 8 添加后处理结果比较

Fig.8 Comparison results after post-processing

图 9 2016年和 2020年研究区域划分及结果 审图号：GS（2019）3266
Fig.9 Study area division and results in 2016 and 2020
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使用 U-Net网络的多约束变体结构，不需人工提取

特征，而是通过数据自动学习提取，并针对高分辨

遥感影像地物特征复杂导致地物分类不一致的问

题，引入全连接条件随机场和形态学腐蚀运算对分

割结果进行后处理。以天津市滨海新区 2016年和

2020年高分辨卫星遥感影像为数据源进行了验证，

实验表明围填海地物分割整体准确率、F1-score、
Kappa 系 数 以 及 mIoU 分 别 可 以 达 到 96.73%、

92.87%、90.28%和 86.82%，可满足业务部门的实

际需求，为围填海土地集约使用管理提供了有效技

术支撑。根据像素值估算滨海新区围填海及土地

利用情况，发现该地区自 2016年至 2020年没有围

填海活动，2016年和 2020年围填海土地利用率分别

为 31.21%和 33.12%，5年间仅增长 1.91%，虽然呈

上升趋势，但大部分港区土地利用率仍然较低。
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Reclamation Detection and Recognition of High Resolution Satellite
Remote Sensing Image based on Deep Learning

Yu Fengshi1，Sui Yi1，Wang Changying1，Chu Jialan2
（1.School of Computer Science and Technology，Qingdao University，Qingdao 266071，China；
2.School of Data Science and Software Engineering，Qingdao University，Qingdao 266071，China）

Abstract：Based on high-resolution satellite remote sensing images，automatic and accurate extraction of land
use status of reclamation is an important technical means to realize the intensive use of reclamation. In view of
the complex features of high-resolution satellite remote sensing images，the traditional method of manually ex⁃
tracting features is difficult to meet the actual needs of business departments. A framework of reclamation detec⁃
tion and recognition based on deep learning is proposed. The framework uses the multi constrained variant struc⁃
ture of U-Net network，and to solve the problem of inconsistent classification caused by complex features of
high-resolution remote sensing images，full connection conditional random field and image corrosion operation
are introduced to post-processing the segmentation results. The high-resolution satellite remote sensing images
of Tianjin Binhai New Area in 2016 and 2020 were used as data sources to verify. The experimental results
show that the overall accuracy rate，F1 score，kappa coefficient and mIoU of reclamation are 96.73%，

92.87%，90.28% and 86.82% respectively. On this basis，the dynamic change characteristics of land use in the
reclamation area are analyzed and extracted，which provides effective technical support for the intensive use and
management of reclamation.
Key words：Reclamation；Deep learning；Detection and identification；U-Net
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