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摘要: 水坝的检测对于城市规划、生态环境评估等有着重要意义ꎮ 目前基于遥感的水坝检测研究主要是基于样本

集的算法改进或在小区域上的检测ꎬ缺乏在大尺度地学区域的实践应用ꎮ 而在大区域中ꎬ水坝分布稀疏ꎬ地表存在

更多的桥梁等地物会对水坝的检测形成显著干扰ꎮ 为应对这一问题ꎬ该文以大清河流域为例ꎬ研究大尺度区域内

的水坝遥感检测ꎮ 该文研究主要分为 ２ 个阶段ꎬ第一阶段是将容易与水坝混淆的桥梁作为难分负样本(即容易产

生假阳性的样本)参加训练ꎬ基于 ＤＩＯＲ 公开数据集改进适合于水坝提取的神经网络结构ꎻ 第二阶段是基于优化后

的网络以及大区域多源样本数据进行微调训练获取模型ꎬ并实现大清河区域的水坝检测ꎮ 优化后的模型在第一阶

段测试中水坝检测 Ｆ１ 分数为 ０.７８３ꎬ在第二阶段大清河流域检测得到了 ３３０ 处水坝ꎬ其结果与现有公开的水坝空

间分布数据集 ＧＲａｎｄＤ 相符ꎬ且更为详细ꎮ 结果表明ꎬ结合桥梁样本优化训练后的模型可以有效避免对桥梁的误提

取ꎬ从而提高检测精度ꎮ
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０　 引言

水坝可以对自然界的水进行控制、调节、开发、
利用和保护ꎬ以减轻和免除水旱灾害ꎬ并利用水资

源ꎬ适应人类社会和自然环境的需要[１]ꎮ 对水坝目

标的识别和检测可以为水坝的管理和规划等提供重

要信息ꎮ 而结合遥感数据检测范围大、采集速度快

等特点ꎬ可以实现对水坝的快速识别和检测[２]ꎮ 高

空间分辨率遥感影像也已成为地表目标检测的重要

数据源[３]ꎮ
传统的目标检测方法对于水坝的检测精度和自

动化程度都比较低[１]ꎮ 如朱然[２] 通过阈值分割水

域目标、几何特性定位等方法ꎬ基于航拍影像实现了

对桥梁水坝轮廓的检测ꎻ 邱丹丹等[４]结合多源卫星

影像以及特征级融合的模式ꎬ提取得到水坝目标ꎮ
这些方法的特征提取能力有限ꎬ难以达到很高的精

度ꎮ 近些年来ꎬ深度学习技术快速发展ꎬ在目标检测

领域也达到了很高的精度[５－８]ꎮ 目前ꎬ深度学习方

法被广泛应用于飞机[９－１１]、舰船[１１－１３]、车辆[１４－１５]、房

屋建筑[１６－１７]等地物的提取中ꎬ但对于水坝检测的研

究较少ꎮ 现有研究中ꎬ Ｊｉｎｇ 等[１８]基于 ＹＯＬＯ 网络结

构ꎬ利用谷歌影像成功检测到了 １１２ 座水坝ꎬ并找到

了 ３９ 个未知水坝ꎮ 该研究通过开放街道地图

(ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐꎬ ＯＳＭ)等在线数据约束桥梁等背景

干扰信息ꎮ 然而ꎬＯＳＭ 等数据在不同地理区域精细

度和准确度不同ꎬ因此提取结果精度也不易控制ꎮ
许泽宇等[１９] 基于改进的 ＹＯＬＯ 网络和高分二号影

像数据研究了大面幅遥感影像中水利设施的提取ꎬ
但其使用的近红外波段数据在一些实际应用中不易

获取ꎬ且没有开展对完整地学区域(如流域)的检测ꎮ
部分桥梁和水坝光谱和形状纹理信息以及所处

环境非常相似ꎬ且桥梁通常与陆地上的道路直接相

连ꎬ部分水坝也与道路相连通ꎬ因此ꎬ对两者的目标

检测容易发生混淆ꎬ尤其是在大区域内ꎬ桥梁的数量

会远远高于水坝数量ꎬ混淆问题更为明显ꎮ 本文引

入难分样本的思想以优化水坝的提取ꎬ将桥梁样本

视为难以分辨的负样本ꎮ 难分负样本挖掘[２０] 是一

种常用的解决方法ꎬ在计算机视觉[２１] 以及遥感目标

检测[２２]等领域均有成功应用ꎮ 目前应用思路是首
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先通过深度学习训练ꎬ选出容易与目标产生混淆的

负样本ꎬ再对其针对性训练ꎬ通过多次循环逐渐优化

训练模型ꎮ 而在本文的水坝检测中ꎬ桥梁可直接被

认为是负样本而不需要初步训练后再确定ꎮ 难分负

样本挖掘通常使用同一神经网络结构ꎬ而本文则测

试多种网络结构ꎬ以探索适合区分水坝和桥梁的神

经网络解决方案ꎮ
总体上ꎬ本文研究分为 ２ 个阶段: 第一阶段是结

合桥梁样本的网络结构优化ꎬ考虑到水坝检测任务

更看重目标中心位置而非检测框的长宽数值[４ꎬ２３]ꎬ
以基于中心点回归的 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ[２４]网络为基础ꎬ结合

Ｕ－Ｎｅｔ 等网络的特征融合机制进行优化ꎻ 第二阶段

利用优化好的网络结构和模型ꎬ结合大清河流域卫

星数据以及其他区域的水坝辅助样本ꎬ研究优化完

整流域范围下的水坝目标检测ꎮ

１　 研究区概况与数据源

１.１　 研究区概况

研究区域为大清河流域(图 １)ꎮ

图 １　 大清河流域影像及位置

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ

　 　 大清河是中国海河流域支流之一ꎬ发源于山西

省任丘市ꎬ流经山西、河北、北京、天津 ４ 省市ꎬ流域

主体位于河北省保定市ꎬ总面积达 ４３ ２９６ ｋｍ２[２５]ꎮ
１.２　 数据源

第一阶段ꎬ由于水坝属于稀少地物ꎬ在研究区内

取样则数据量不足以支撑网络结构的对比研究ꎮ 因

此在第一阶段选用 ＤＩＯＲ 公开数据集[２６]ꎮ ＤＩＯＲ 数

据集是一个公开的光学遥感目标检测数据集ꎬ包含

２３ ４６３ 幅图像ꎬ共有 １９２ ４７２ 个实例ꎬ包括飞机、机
场、桥梁、水坝等 ２０ 个类别ꎮ 该数据集的图像分辨

率、成像条件、天气、季节等都有变化ꎬ因此适合验证

深度学习模型的检测能力ꎮ 本文研究中ꎬ只提取该

数据集中的桥梁和水坝 ２ 个类别进行研究ꎮ 经过提

取后ꎬ共得到 ３ ０３５ 景影像ꎬ其中 １ ３１１ 景为训练集

数据ꎬ１ ７２４ 景为测试集数据ꎮ
在第二阶段ꎬ以 １８ 级谷歌影像为基础提取大清

河流域的水坝ꎮ 数据总量达 １.０３ ＴＢꎬ影像示意图见

图 １ 中底图ꎮ 研究使用大清河流域水坝及桥梁样本

各 ４０ 景ꎮ 由于样本量依然较少ꎬ本研究加入课题组

在新疆科考中得到的 ３０ 景水坝样本数据ꎬ并基于

ＤＩＯＲ 数据的训练模型进行微调ꎮ ３ 种样本数据示

意图如图 ２ 所示ꎮ 同时ꎬ为了评估本文检测结果ꎬ使
用 ２ 个公开数据集: 第一个是全球水坝数据集

(ｇｌｏｂａｌ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ａｎｄ ｄａｍ ｄａｔａｂａｓｅꎬＧＲａｎｄＤ) [２７]ꎬ包
含全球 ７ ３２０ 个水库及相关大坝的数据ꎬ该数据集

标记了水坝位置等信息ꎻ 第二个是中科院南京地理

所发布的全国水库数据集(Ｃｈｉｎａ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｄａｔａｓｅｔꎬ
ＣＲＤ) [２８]ꎬＣＲＤ 数据集共提供全国 ９７ ４３５ 个水库的

空间位置信息ꎮ

(ａ) 大清河流域样本 (ｂ) ＤＩＯＲ 数据样本 (ｃ) 新疆水利设施样本

图 ２　 第二阶段使用的 ３ 种样本数据示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅ

􀅰２０２􀅰



第 ４ 期 郭 勇ꎬ等:　 结合桥梁难分样本优化的大清河流域水坝遥感检测

２　 研究方法

２.１　 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络

２.１.１　 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络

卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ) [２９]是一种基础网络结构ꎬ可以拓展得到多种

网络[３０－３１]ꎬ在图像识别[３０－３２]、目标检测[５ꎬ７ꎬ８]、语义

分割[３１ꎬ３３]等领域都展现出了很好的效果ꎮ Ｃｅｎｔｅｒ￣
Ｎｅｔ 网络是一种典型的无锚框 ＣＮＮꎬ在 ＣｏｒｎｅｒＮｅｔ 的
基础上发展而来ꎮ 首先根据样本中目标框的大小ꎬ
结合高斯滤波器生成热度图ꎻ 再通过特征提取网络

及上采样提取热度图ꎬ得到物体的中心点ꎬ并回归目

标的宽度和高度ꎮ 该方法直接在热度图上进行了过

滤操作ꎬ去掉了耗时的非极大值抑制(ｎｏｎ－ｍａｘｉｍｕｍ
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ꎬＮＭＳ)处理过程ꎮ 然而ꎬ在对于桥梁和

水坝提取的具体问题中ꎬ该网络的部分内容需要进

一步考虑ꎬ另外 ＮＭＳ 等算法操作也需要进一步评估ꎮ
２.１.２　 改进后的 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络

本文中ꎬ将改进后的 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络命名为 Ｕ－

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络ꎮ 在通过高分辨率遥感影像得到的

样本中ꎬ桥梁和水坝尺度不统一ꎬ部分桥梁和水坝属

于较大目标ꎬ如图 ３ 所示ꎬ因此使用原始方法通过热

度图进行回归时容易出现较大误差ꎮ

(ａ) 桥梁 (ｂ) 水坝

图 ３　 存在大目标的桥梁和水坝样本数据示意图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ
ａｎｄ ｄａｍ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｏｂｊｅｃｔｓ

　 　 由于部分桥梁和水坝形态特征相似ꎬ因此在网

络中ꎬ需要保留足够多的细节ꎮ 改进后的 Ｕ－Ｃｅｎｔｅｒ￣
Ｎｅｔ 网络结构如图 ４ 所示ꎮ 对第三次上采样后得到

的特征图ꎬ经过卷积得到中心点位置、检测框的宽高

信息和目标的类别信息ꎮ

图 ４　 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 结构示意图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 １)融合空间注意力机制ꎬ提升对空间信息特征

的提取效果ꎮ 空间注意力机制首先通过最大池化和

均值池化处理ꎬ并将结果拼接成特征图ꎬ再通过卷积

和激活函数处理ꎬ过程如图 ５ 所示ꎮ 通过空间注意

力机制ꎬ可以突出空间上的局部信息ꎮ 由于遥感影

像中各种地物空间分布存在多种情况ꎬ因此空间注

图 ５　 空间注意力机制示意图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

意力机制可以增强对目标特征的提取效果ꎮ
２)结合并调整 Ｕ－Ｎｅｔ 网络结构ꎬ增强编码器－

解码器之间的信息连接和融合ꎮ 在生成热度图时ꎬ
其结构与语义分割网络类似ꎬ因此ꎬ融入典型语义分

割网络 Ｕ－Ｎｅｔ 的部分结构ꎬ以增强编码器和解码器

的连接ꎬ优化热度图的获取效果ꎮ 首先将深层特征

进行上采样ꎬ再与浅层特征拼接ꎬ然后通过卷积得到

上采样后的综合特征ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 通过该方法ꎬ可
以融合浅层特征中的细节信息ꎮ 与 Ｕ－Ｎｅｔ 不同之

处在于ꎬ本文结构中的方法是为了得到热度图而不

是语义分割结果ꎬ不需要特别详细的形状信息ꎬ因此

仅在第一次上采样后的特征进行信息连接和融合ꎬ

􀅰３０２􀅰
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对于更浅层的特征ꎬ其包含更多目标形状细节信息

干扰ꎬ不再进行拼接ꎮ

图 ６　 特征拼接融合过程示意图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐｌｉｃｉｎｇ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 ３)调整损失函数中宽高损失的权重ꎮ 在基于

遥感数据的桥梁和水坝检测任务中ꎬ主要提取目标

的类型和位置ꎬ其边界框的宽、高形状不是提取的关

键任务ꎬ因此降低宽高损失权重ꎬ本文中ꎬ将宽、高损

失降低为原方法的 １ / １０ꎮ
２.２　 精度评价方案

评价指标采用精确度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅ￣
ｃａｌｌ)和 Ｆ１ 分数ꎮ 精确度即查准率ꎬ表示预测的结

果中准确预测的目标所占的比例ꎻ 召回率即查全

率ꎬ表示真实目标中有多少比例目标被正确检测出

来ꎮ 设 ＴＰ 为样本真实数据和模型输出的预测框都

为正确的分类目标的数量ꎻ ＦＮ 为样本真实数据为

正确目标ꎬ但模型输出没有检测出的数量ꎻ ＦＰ 为样

本真实数据没有正确目标ꎬ但该位置模型输出了目

标的数量ꎮ 根据上述的 ３ 个精度指标ꎬ可以得到精

确度和召回率ꎬ公式为:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ (１)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ꎮ (２)

　 　 在此基础上ꎬ得到 Ｆ 分数:

Ｆ ＝ (１ ＋ β２)􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ
β２􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

ꎬ (３)

式中 β 为参数值ꎬ可以影响精确度和召回率在综合

精度评价时的权重ꎮ 虽然水坝检测更关注召回率ꎬ
但本阶段使用了桥梁样本ꎬ过多的假阳性桥梁样本

会对水坝识别形成干扰ꎬ因此本文采用 β ＝ １ꎬ即采

用 Ｆ１ 精度作为综合精度指标ꎬ不侧重单一指标ꎮ

３　 实验与分析

３.１　 实验设置

本文 实 验 环 境 为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操 作 系 统ꎬ

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０ ＧＰＵ 显卡ꎬ实现程序为

Ｐｙｔｈｏｎ 语言和 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架ꎮ
第一阶段实验设置训练过程为 ３００ 个 ｅｐｏｃｈꎬ使

用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 预训练模型ꎬ所有的网络结构都使用

Ａｄａｍ 优化器和基于余弦退火的学习率衰减方案ꎮ
由于本文提出的网络中包含新的结构ꎬ因此在新的

网络中ꎬ只加载与预训练模型中相同结构部分ꎮ 实

验设置对比网络为: Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ[８]ꎬＹＯＬＯ ｖ３[６]ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ７ｘ[３４]和原始 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ[８] 和

ＹＯＬＯ[６]是 ２ 种典型且高效的目标检测网络结构ꎮ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 由 Ｒ－ＣＮＮ[２０] 和 Ｆａｓｔ Ｒ－ＣＮＮ[３５] 逐渐

发展而来ꎬ有很高的检测精度ꎮ 该网络流程主要分

为 ２ 步ꎬ第一步找到图片中待检测物体的锚框ꎬ第二

步对锚框进行分类ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 已成功应用于

建筑、飞机、船舶等遥感地物目标的提取[３６－３７]ꎮ ＹＯ￣
ＬＯ 是典型的单阶段检测器ꎬ可以一步直接检测到目

标ꎮ 目前 ＹＯＬＯ 的多个版本被应用于遥感地物检测

中[９ꎬ１０ꎬ１８]ꎬ本文对比的是经典的 ＹＯＬＯ ｖ３ 和新提出

的 ｖ７ 增强版本 ＹＯＬＯ ｖ７ｘꎮ
第二阶段实验使用在 ＤＩＯＲ 数据集中得到的模

型ꎬ并结合大清河流域的水坝和桥梁样本数据各 ４０
景ꎬ引入 ３０ 景新疆水坝数据作为补充ꎬ并结合

ＧＲａｎｄＤ 和 ＣＲＤ 公开数据集评估结果ꎮ
３.２　 结果与分析

３.２.１　 第一阶段实验结果

第一阶段是基于 ＤＩＯＲ 数据集得到的桥梁水坝

检测ꎬ图 ７ 展示了实验过程中损失值(Ｌｏｓｓ)的变化ꎮ
需要注意的是ꎬ由于不同网络结构使用的损失函数

不同ꎬ每个 ｅｐｏｃｈ 下 Ｌｏｓｓ 数值的大小不代表模型的

精度差异ꎮ 最终得到的水坝和桥梁的检测精度如表

１ 所示ꎮ 本阶段所用数据直接从 ＤＩＯＲ 数据集中提

取而来ꎬ其测试样本数大于训练样本数ꎬ因此得到的

精度值偏低ꎬ但也可以表征算法的检测能力ꎮ根据

图 ７　 训练中各模型 Ｌｏｓｓ 值随 ｅｐｏｃｈ 的变化

Ｆｉｇ.７　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｐｏｃｈｓ
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表 １　 ＤＩＯＲ 数据集检测精度

Ｔａｂ.１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＤＩＯＲ ｄａｔａｓｅｔ

深度学习网络 类别 精确度 召回率 Ｆ１ 分数

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 桥梁 ０.５４０ ０.６４６ ０.５８８
水坝 ０.６４８ ０.８９６ ０.７５２

ＹＯＬＯ ｖ３ 桥梁 ０.５７８ ０.７８０ ０.６６４
水坝 ０.６２７ ０.８１４ ０.７０８

ＹＯＬＯ ｖ７ｘ 桥梁 ０.６６２ ０.５１７ ０.５４１
水坝 ０.７０２ ０.８０３ ０.７８０

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 桥梁 ０.５４８ ０.７９７ ０.６４９
水坝 ０.５７７ ０.７６５ ０.６５８

Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 桥梁 ０.６３９ ０.７７５ ０.７００
水坝 ０.７７３ ０.７９３ ０.７８３

表 １ꎬＵ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 有最高的水坝检测精度ꎬＹＯＬＯ
ｖ７ｘ 的水坝检测精度略低于 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 接近ꎮ 原

始 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 没有使用 ＮＭＳ 机制ꎬ同一目标的重复

预测过多ꎬ因此精确度下降ꎬ其最终的 Ｆ１ 平均分数

也低于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮꎬＹＯＬＯ ｖ３ꎬＹＯＬＯ ｖ７ｘ 网络ꎮ
虽然 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 是根据热度图峰值得到中心点ꎬ进而

生成预测框ꎬ从原理上可以降低重叠预测框的问题ꎬ
但对于目标较大的地物ꎬ其热度图峰值可能不止一

个ꎬ因此可能出现重叠较多的情况ꎮ 而在加入 ＮＭＳ
后ꎬ可以得到明显改善ꎻ 同时结合 Ｕ－Ｎｅｔ 结构的特

征融合能力ꎬ进一步提高提取精度ꎮ ＹＯＬＯ ｖ７ｘ 虽然

是比较新的网络ꎬ但其计算资源消耗也更大ꎬ且是基

于通用计算机视觉数据集对前代版本所作的优化ꎬ
在本文的水坝检测中没有体现出明显优势ꎮ 为了展

示不同网络结构检测结果的细节ꎬ表 ２ 展示了典型

检测结果的示意ꎮ

表 ２　 各网络结构典型检测结果对比示例
Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

网络 示例 １ 示例 ２ 示例 ３ 示例 ４

真实标签

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ

ＹＯＬＯ ｖ３

ＶＯＬＯ ｖ７ｘ

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ

Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ

　 　 在示例 １ 中ꎬ对于河流上的水坝ꎬ多数算法结果

有重叠及错检现象ꎬ如 ＹＯＬＯ ｖ３ 错误地识别出了桥

梁信息ꎮ 在示例 ２ 中ꎬ原始 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 和桥梁和部分

陆地地物识别为了水坝ꎬＹＯＬＯ ｖ３ 则将与桥梁连接
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的部分道路识别为了水坝ꎬ而改进后的 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ
网络没有错误识别ꎮ 在示例 ３ 中ꎬ原始 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔꎬ
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ ｖ７ｘ 将桥梁错误识别为了水

坝ꎬＹＯＬＯ ｖ３ 和改进后的 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络正确检

测到了桥梁ꎬ但 ＹＯＬＯ ｖ３ 结果出现重复ꎮ 在示例 ４
中ꎬ原始 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 的结果存在重叠ꎬ且其中一个重

叠框将桥梁识别为水坝ꎮ 而 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 可以准确

识别ꎮ 整体上看ꎬＵ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 结果中将桥梁误检测

为水坝的情况最少ꎬ可以明显降低桥梁这一难分地

物信息带来的干扰ꎮ

３.２.２　 第二阶段提取结果

本文研究共得到了水坝点 ５８４ 处ꎬ经人工快速

筛选后得到最终结果 ３３０ 处ꎬ典型问题如图 ８ 所示ꎮ
图 ８(ａ)中存在重复检测的现象ꎻ 图 ８(ｂ)中依然可

以看到部分桥梁被识别为了水坝ꎻ 图 ８(ｃ)中部分

农田区域的光谱和纹理特征与大坝相似ꎬ因此也被

识别为了水坝ꎮ 由于大清河流域存在多种地形结构

且地物特征复杂ꎬ经过本文的优化方法后依然会产

生类似的混淆和误差ꎬ但本文提出的方法已经明显

提高了完整区域的水坝提取效率ꎮ

(ａ) 重复检测 (ｂ) 桥梁误检 (ｃ) 农田误检

图 ８　 典型问题示意图

Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｙｐｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

　 　 整体检测结果如图 ９ 所示ꎮ 由图 ９ 可看出ꎬ本
文得到的水坝大部分在主要河流区域ꎬ也有部分位

于平原区ꎮ 为了更好地评估数据结果ꎬ同时参考公

开的 ＧＲａｎｄＤ 水坝数据集和 ＣＲＤ 水库数据集ꎮ
ＧＲａｎｄＤ 数据集主要是大型水坝ꎬ在大清河流域只

有 ５ 处目标ꎬ这 ５ 处水坝在本文的方法中全部被成

功识别ꎻ 而 ＣＲＤ 水库数据ꎬ图 ９ 中所示为水库中心

点ꎬ水库主要位于山脉与平原交界附近的山区ꎬ与本

文得到的水坝点基本重合ꎮ 由于 ＣＲＤ 数据集本身

的误差ꎬ以及部分水库没有建设明显的水坝ꎬ因此部

分水库点没有在本文方法中被检测出来ꎬ共 ２６ 处ꎬ
尤其集中在东侧接近海洋的区域ꎮ 部分未检测示意

图如图 １０ 所示ꎮ 图 １０(ａ)中ꎬ该区域不存在明显的

水坝ꎬ因此没有被检测ꎻ 而在图 １０(ｂ)中ꎬ有一个小

图 ９　 大清河流域水坝检测结果示意图

Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｃｏｎｓｅｒｖａｎｃｙ ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ

型水坝没有被检测出来ꎬ属于漏检ꎮ 从整体上看ꎬ公
开数据集中的水坝和水库信息与本文结果基本相

符ꎬ且本文检测到了更多的小型水坝ꎬ比现有数据集

结构更详细精确ꎮ

(ａ) 无明显水坝的水库 (ｂ) 有小型水坝的水库

图 １０　 本文未检测到的 ＣＲＤ 水库区示意图

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＲＤ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｎｏｔ
ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

４　 结论

本文基于大清河流域数据研究了大区域的水坝

信息检测ꎮ 通过将桥梁样本设置为难分负样本参与

训练ꎬ降低桥梁信息对水坝检测的干扰ꎮ 研究包括

２ 个阶段ꎬ第一阶段研究检测水坝以及负样本桥梁

的网络结构ꎬ基于 ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络ꎬ结合桥梁和水坝

目标的特点ꎬ进行了以下改进: ①编码器中加入空

间注意力机制模块ꎻ ②融入调整后的 Ｕ－Ｎｅｔ 网络结
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构ꎬ强化特征编码器－解码器之间的连接ꎻ ③调整边

界框形状损失值的权重ꎻ ④结合 ＮＭＳ 处理得到了

改进后的 Ｕ－ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ 网络结构ꎮ 第二阶段ꎬ结合

ＤＩＯＲ 数据集中的桥梁与水坝的训练模型参数与大

清河流域的样本ꎬ引入新疆水坝样本作为扩充样本

集ꎬ进行大清河流域的水坝检测ꎮ
实验结果表明ꎬ本文提出的方法可以有效避免

桥梁和水坝的混淆ꎬ水坝检测 Ｆ１ 分数达 ０.７８３ꎮ 在

大清河流域的水坝检测实践中ꎬ得到水坝目标 ３３０
处ꎬ该结果比目前的水坝或水库等公开资料更为详

细精确ꎮ 本文的研究在结合桥梁负样本的基础上实

现了完整区域的水坝提取实践ꎬ体现了算法的实际

应用价值ꎮ
但结果仍然存在一定的漏检、误检问题ꎬ一个重

要原因是由于整个流域空间范围大ꎬ影像光谱和空

间特征不一致ꎬ因此针对这些特点进行优化是下一

步的研究方向ꎮ
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ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｉｎ ｌａｒｇｅ － ｓｃａｌｅ ｒｅｇｉｏｎｓꎬ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｍｓꎬ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｍｏｒｅ
ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｒｉｄｇｅｓꎬ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｓ ｗｉｔｈ ｄａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ
ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ ａｓ ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｌａｒｇｅ－
ｓｃａｌｅ ｒｅｇｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ ｏｆ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐｈａｓｅｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅꎬ ｂｒｉｄｇｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｅａｓｉｌｙ ｃｏｎｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ
ｄａｍｓꎬ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｈａｒｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ ( ｉ. ｅ.ꎬ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｒｏｎｅ ｔｏ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ) ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＤＩＯＲ ｏｐｅｎ ｄａｔａｓｅｔ. Ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅꎬ
ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｎｅ－ｓｃａｌｅ ｔｕｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ
ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ. Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙꎬ ｄａｍｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｒｅｇｉｏｎ ｗｅｒｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ.
Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｍｏｄｅｌ ｙｉｅｌｄｅｄ ｄａｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｆ１ ｏｆ ０.７８３ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ３３０ ｄａｍｓ ｉｎ ｔｈｅ
Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｄａｍ ｓｐａｔｉａｌ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＧＲａｎｄＤꎬ ｅｖｅｎ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｍｏｒｅ ｄｅｔａｉｌｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌꎬ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ｂｒｉｄｇｅ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｍｉｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｄａｍꎻ ｈａｒｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓꎻ Ｄａｑｉｎｇ Ｒｉｖｅｒ ｂａｓｉｎꎻ ＣｅｎｔｅｒＮｅｔꎻ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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