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摘要: 准确的水体提取对水资源保护、城市规划等方面具有重要的意义ꎮ 然而ꎬ在遥感影像中ꎬ由于地物众多、环境

复杂且不同水体可能具有不同形态、尺度及光谱特征ꎬ水体难免会与其他地物产生类内异质性及类间相似性ꎮ 现

有方法未充分探索边界线索以及未充分利用不同层之间的语义相关性及多尺度表达ꎬ导致从遥感影像中准确提取

水体仍然是一项挑战性任务ꎮ 针对这些问题ꎬ本文提出了一种边界引导与跨尺度信息交互网络(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅ
ａｎｄ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＧＣＩＩＮｅｔ)用于遥感影像水体提取ꎮ 首先ꎬ本文首次结合 Ｓｏｂｅｌ算子提

出了一个边界引导(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅꎬＢＧ)模块ꎬ该模块可以有效捕获低层次特征中的边界线索并高效嵌入解码器

为其提供丰富的边界知识ꎻ 其次ꎬ为了加强网络多尺度表达能力ꎬ促进层与层之间的信息交流ꎬ提出了一个跨尺度

信息交互(ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬＣＩＩ)模块ꎮ 在 ２个数据集上进行了广泛实验ꎬ结果表明: 本文方法优于

其他 ４种先进方法ꎬ在面对挑战性的场景时具有更丰富的边界细节及完整度ꎬ能够更好地应用于遥感影像水体提

取并为后续研究提供方法借鉴ꎮ
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０　 引言

在遥感影像中ꎬ水体是重要的地标ꎬ能够为工业

开发、农田灌溉提供重要的水资源ꎮ 研究水体时空

分布特征以及准确有效地提取水体信息对环境保护

和城市规划等方面具有重要意义[１－３]ꎮ 随着遥感影

像分辨率的增加ꎬ许多研究者开始着力于从遥感影

像中自动提取水体ꎬ准确且快速地提取水体信息可

以帮助研究人员更好地进行后续的分析解译ꎮ 然

而ꎬ由于遥感影像中包含众多地物ꎬ且水体的尺度、
形态以及分布会随着区域的不同而发生较大的差

异ꎬ因此ꎬ如何从遥感影像中准确提取水体仍然是一

项具有挑战性的任务ꎮ
过去几十年里ꎬ许多研究者为准确提取不同区

域的水体陆续提出了诸多水体提取方法ꎬ主要可分

为 ２大类: 基于阈值法和基于机器学习法ꎮ 基于阈

值法又可以分为光谱信息法[４]和水体指数法[５－７]ꎮ
其中ꎬ光谱信息法是利用不同波段的光谱特征来提

取水体ꎻ 水体指数法则是通过不同波段之间的数学

运算并确定最佳阈值从而提取水体ꎮ 上述方法虽然

比较简便ꎬ在早期研究中也比较普遍ꎬ但它未考虑像

素之间的空间相关性ꎬ当出现类内特征差异较大的

水体区域时ꎬ很难将其准确提取ꎮ 机器学习法通过

训练一系列分类器来实现水体提取[８－９]ꎬ虽然它的

自动化程度有所提高ꎬ但是它对深层次特征的学习

能力不足ꎬ而遥感影像中不同水体可能表现出异质

性ꎬ若不能较好地抽取深度特征ꎬ仅依靠浅层特征不

足以将水体准确地提取出来ꎮ
近年来ꎬ随着计算机视觉的发展ꎬ研究者将深度

学习技术应用于遥感影像水体提取ꎮ 特别是卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)ꎬ由于它

能够自动抽取目标特征ꎬ基于 ＣＮＮ的深度学习方法

陆续 出 现[１０－１３]ꎮ 随 后ꎬ多 尺 度[１４－１５]、注 意 力 机
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制[１６－１７]、特征融合[１８]等思想也被应用于水体提取ꎮ
虽然上述方法在遥感影像水体提取中取得了不错的

效果ꎬ但经过深入分析发现现有方法仍然存在以下

限制或挑战:
１)遥感影像中包含众多地物且背景复杂ꎬ特别

是在水体边界与背景接壤区域ꎬ现有的大多数方法

都未充分考虑边界信息对水体提取的影响[１９－２１]ꎬ从
而导致细节特征丢失ꎬ而准确的边界信息可以使网

络更好地定位目标水体并提供更充分的细节ꎮ
２)由于遥感影像中水体的尺度、形态具有较大

的差异ꎬ因此多尺度的表达显得尤其重要ꎮ 现有的

方法仅仅只局限于将不同层信息进行聚合ꎬ却忽略

了不同层之间的特征具有一定的差异性[２２－２３]ꎮ 若

盲目的聚合可能会使得目标语义混乱ꎬ导致结果出

现较大偏差ꎮ
３)现有方法仅关注于最终水体提取精度的提

升ꎬ却忽略了所设计网络背后对于水体提取的真正

贡献ꎬ精度的提升可能来源于参数量、复杂度的增

加ꎬ也可能来源于网络层数的增加ꎬ具有较大的不确

定性ꎮ 因此ꎬ需进行网络过程中的可视化分析来探

索对于水体提取任务的贡献ꎮ
在多尺度表达和特征融合方面ꎬ现有方法大多

仅依靠对于不同层的简单聚合或者通过某种特征融

合方式来增强多层次信息表达ꎬ而忽略了相邻各层

之间的交互性ꎬ不同层之间的信息交互有利于网络

学习更多有用且多尺度的信息ꎬ这对于不同尺度的

水体提取起到了关键作用ꎻ 在注意力机制方面ꎬ大
多方法将现有注意力机制直接嵌入网络主干中ꎬ迫
使网络自动关注更为重要的区域ꎬ但是很少方法将

注意力放在特定的边界区域并对它进行有效保护ꎮ
基于此ꎬ本文提出一种新型的边界引导与跨尺

度信息交互网络(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＧＣＩＩＮｅｔ)ꎮ 为了迫

使网络关注边界线索并在解码过程中进行边界保

留ꎬ在网络编码器中首次考虑将 Ｓｏｂｅｌ 算子与神经

网络模型结合并部署边界引导(ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅꎬ
ＢＧ)模块ꎬ以捕获水体丰富的边缘线索并嵌入解码

器各层ꎬ为不同层提供更多边界位置信息ꎬ从而使水

体提取结果拥有更加丰富的边缘细节ꎻ 在网络解码

器中部署跨尺度信息交互( ｃｒｏｓｓ － ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎꎬＣＩＩ)模块ꎬ以促使解码器各层的信息流

动ꎬ从而消除不同尺度间的特征差异ꎬ加强水体的多

尺度表达ꎮ

１　 网络设计

１.１　 整体框架

图 １为本文方法的完整框架ꎮ 图中 Ｅ１—Ｅ４ 为
编码器各层ꎬＤ１—Ｄ４ 为解码器各层ꎮ 网络为标准的

端到端结构ꎬ其中 ＢＧ 模块部署于编码器ꎬＣＩＩ 模块

部署于解码器ꎮ

图 １　 ＢＧＣＩＩＮｅｔ 的整体框架

Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＢＧＣＩＩＮｅｔ

１.２　 ＢＧ模块

ＢＧ模块的细节图如图 ２ 所示ꎮ 由于低级特征

层相较于高级特征层对边界位置信息具有更丰富表

示ꎬ因此本文选择在编码层的第一层(Ｅ１)与第二层

(Ｅ２)来探索边缘线索ꎮ 首先ꎬ将 Ｅ１ 和 Ｅ２ 送入 Ｓｏｂｅｌ
算子提取边界信息ꎬ紧跟其后的就是批标准化

(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)层与线性整流函数( ｒｅｃｔｉ￣
ｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅＬｕ)激活函数ꎬ然后再通过 ３×３ 卷

积进行初步细化并将原始特征通过跳跃连接与其融

合ꎬ以此缓解原始特征的大量丢失ꎮ 该过程可用数

学公式表示为:

　 Ｅ′ｉ ＝ Ｃｏｎｖ３×３(ＲｅＬｕ(ＢＮ(Ｓｏｂｅｌ(Ｅ ｉ)))) ＋ Ｅ ｉ ꎬ(１)

式中: Ｅ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２) 为编码器前 ２ 层ꎻ Ｃｏｎｖ３×３(􀅰) 为

３×３卷积层ꎻ ＢＮ 为 ＢＮ层ꎻ ＲｅＬｕ 为 ＲｅＬｕ激活函数ꎻ
Ｅ′ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２) 为初步探索的边缘特征图ꎮ

􀅰６１􀅰
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图 ２　 ＢＧ 模块具体框架

Ｆｉｇ.２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＧ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 其次ꎬ将 Ｅ′２ 和 Ｅ２ 上采样(Ｕｐ)到与 Ｅ１ 大小相

等ꎬ然后通过相乘的方式来加强共有特征并通过跳

跃连接融合原始特征ꎮ 最后ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得

到边界注意力图(ａｔｔ＿ｍａｐ)ꎬ以此为解码器提供丰富

的边界线索ꎮ 此过程可以表示为:

ａｔｔ＿ｍａｐ ＝ σ((Ｕ(Ｅ′２) 􀱋 Ｅ′１) 􀱇 Ｕ(Ｅ２) 􀱇 Ｅ１) ꎬ
(２)

式中 : σ(􀅰) 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻ Ｕ(􀅰) 为上采样ꎻ 􀱋
为逐元素乘法ꎻ 􀱇为逐元素加法ꎮ

最后ꎬ为防止边界信息在向前传播过程中的大

量丢失并使得解码器各层( Ｄｉ( ｉ ＝ ４ꎬ３ꎬ２ꎬ１) )在具

有丰富语义的同时保留边界位置线索ꎬ本文将上述

获得的边界注意力图直接采样到与解码器各层相同

大小并与之相乘再相加ꎬ以此来嵌入丰富的边缘位

置信息ꎮ 具体过程用数学公式表示为:

Ｄ′４ ＝ ( ｓａｍｐｌｅ(ａｔｔ＿ｍａｐ) 􀱇 １) 􀱋 Ｅ４
Ｄ′ｉ ＝ ( ｓａｍｐｌｅ(ａｔｔ＿ｍａｐ) 􀱇 １) 􀱋 Ｄ′ｉ ＋１ ( ｉ ＝ ３ꎬ２ꎬ１)

{ ꎬ

(３)
式中 : ｓａｍｐｌｅ(􀅰) 为采样ꎻ Ｄ′ｉ( ｉ ＝ ４ꎬ３ꎬ２ꎬ１) 为嵌入

边界信息后的各解码层ꎮ
１.３　 ＣＩＩ模块

为了促进不同层之间的信息交流ꎬ增强多尺度

表达ꎬ加强语义特征表示ꎬＣＩＩ 模块合理并高效地利

用了解码器各层ꎬ具体如图 ３ 所示ꎮ 首先ꎬ将 Ｄ′４ 通
过 １×１卷积降维并上采样至 Ｄ′３大小ꎬ然后对 Ｄ′４和
Ｄ′３分别通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到特征注意力ꎬ再采用

交叉相乘再相加策略来促进层与层之间的信息流

动ꎬ进一步加强特征表示ꎬ最后再融合 ２层特征ꎮ 后

续 ２层采用图中同样的子模块策略依次进行优化ꎬ
以此加强网络对于多尺度的感知ꎮ 整个过程可以表

示为:
Ｄｕ４ ＝ Ｕ(Ｃｏｎｖ１×１(Ｄ′４)) ꎬ (４)

Ｄ″４＿Ｄ″３ ＝ (σ(Ｄｕ４) 􀱇 １) 􀱋 Ｄ′３􀱇
(σ(Ｄ′３) 􀱇 １) 􀱋 Ｄｕ４ ꎬ (５)

式中: Ｃｏｎｖ１×１(􀅰) 为 １×１ 卷积层ꎻ Ｕ(􀅰) 为上采样ꎻ
σ(􀅰) 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎻ 􀱋为逐元素乘法ꎻ 􀱇为逐元

素加法ꎻ Ｄ″４＿Ｄ″３为相邻层 (Ｄ′４和 Ｄ′３) 进行信息交互

后得到的特征层ꎮ

图 ３　 ＣＩＩ 模块具体框架

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＩＩ ｍｏｄｕｌｅ
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　 　 通过上述策略ꎬ逐级优化后可以得到 Ｄ″４＿Ｄ″３ 和
Ｄ″３＿Ｄ″２ ꎮ 然后ꎬ注意到解码器最后一层通常与标签

最为接近ꎬ因此可以利用它来进一步细化特征ꎮ 因

此ꎬ将输出之前且维度为 １ 的 Ｄ′１ 同样经过采样与

Ｓｉｇｍｏｉｄ操作来得到注意力图ꎬ然后将它与 Ｄ″３＿Ｄ″２相
乘再相加ꎬ并通过转置卷积及卷积块得到最后一层

的输出ꎮ 最后ꎬ将其与原始特征 Ｄ′１进行特征融合得

到 ＣＩＩ模块最终输出ꎮ 数学公式可表示为:

Ｆ ＝ Ｃｏｎｖ１×１(Ｄｅｃｏｎｖ((σ(Ｕ(Ｄ′１)) 􀱇
１) 􀱋 Ｕ(Ｄ″３＿Ｄ″２))) ꎬ (６)

　 Ｆｏｕｔ ＝ Ｃｏｎｖ１×１(Ｃｏｎｖ３×３(Ｃｏｎ(ＦꎬＤ′１))) ꎬ (７)

式中: Ｃｏｎｖ１×１(􀅰) 和 Ｃｏｎｖ３×３(􀅰) 分别为 １×１卷积和

３×３ 卷积ꎻ Ｄｅｃｏｎｖ(􀅰) 为转置卷积ꎻ Ｕ(􀅰) 为上采

样ꎻ Ｃｏｎ(􀅰) 为融合操作ꎻ σ(􀅰) 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数ꎻ 􀱋
为逐元素乘法ꎻ 􀱇为逐元素加法ꎻ Ｄ″３＿Ｄ″２ 同样为相

邻层( Ｄ″４＿Ｄ″３和 Ｄ″２ )进行信息交互后得到的特征层ꎻ
Ｆ 为利用最后一层细化后的特征ꎻ Ｆｏｕｔ 为网络最终

输出ꎮ

２　 实验与结果分析

２.１　 数据集描述

本文采用了 ２ 个公开的遥感影像数据集ꎬ分别

为 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集[２４] 与 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ 数据集[２５]ꎮ
表 １记录了 ２个数据集的具体信息ꎬ其中 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ
数据集包括 ３种被标记地物ꎬＬａｎｄＣｏｖｅｒ数据集包括

７种被标记地物ꎮ 为了评估方法对于水体提取的性

能ꎬ本文将 ２个数据集进行了重新标注ꎬ标注为水体

和非水体 ２类ꎮ 表 ２展示了部分数据集样本ꎮ

表 １　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集与 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ 数据集的详细信息

Ｔａｂ.１　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ
ＬａｎｄＣｏｖｅｒ ｄａｔａｓｅｔ

参数 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ ＬａｎｄＣｏｖｅｒ

影像大小 /像素 ２ ０４８×２ ０４８ 最大为 ９ ０００×９ ５００
分辨率 / ｍ ０.５ ０.２５和 ０.５
影像来源 卫星影像 航空影像

表 ２　 数据集部分样本

Ｔａｂ.２　 Ｓｏｍｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 序号 影像 标签

ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ
数据集

１

２

数据集 序号 影像 标签

ＬａｎｄＣｏｖｅｒ
数据集

３

４

２.２　 评价指标与实现细节
２.２.１　 精度评价指标

本文采用交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)、
Ｆ１分数(Ｆ１)、精确度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)
以及整体准确度( ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＯＡ)作为评价指

标ꎬ各指标数学表达式为:

ＩｏＵ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (８)

ＯＡ ＝ ＴＰ ＋ ＦＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＦ ＋ ＴＮ

ꎬ (９)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

ꎬ (１０)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ꎬ (１１)

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

ꎬ (１２)

式中: ＴＰ ꎬ ＦＰ ꎬ ＴＮ 以及 ＦＮ 分别代表真阳性、假阳

性、真阴性和假阴性ꎮ
２.２.２　 训练细节

所有的实验都是在搭载有 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ３０９０ ２４ Ｇ的 ＧＰＵ上进行ꎮ 学习率设置为 ２Ｅ－
４ꎬＢａｔｃｈｓｉｚｅ设置为 ８ꎬ优化器选用 Ａｄａｍ并采用余弦

退火策略来实时更新学习率ꎮ 由于 ＧＰＵ 内存的限

制ꎬ所有影像被裁剪为 ５１２像素×５１２ 像素大小的图

像块ꎬ其中不含水体的图像块被删除并按照 ６ ∶２ ∶２
的比例将数据集随机分为训练集、验证集与测试集ꎮ
对于 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ数据集ꎬ划分后的训练集、验证集与
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测试集分别包括 ５ ４４９张、６８１张和 ６８１张影像与相

应标签ꎬ对于 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ 数据集ꎬ划分后的训练集、
验证集与测试集分别包括 ３ ２８５张、４１０张和 ４１０ 张

影像与相应标签ꎮ 此外ꎬ为了尽可能防止过拟合ꎬ本
文还采用了提前停止训练策略ꎬ即: 当权重连续 １０
轮未更新时则停止训练ꎮ
２.３　 网络设计合理性分析

为了确保评估结果的准确性和可解释性ꎬ以提

供准确的结论ꎬ在进行定量和定性评估之前ꎬ本节拟

对网络过程中的可视化特征图进行详细分析来探索

方法设计背后的原理ꎮ 本节实验可以有效地帮助理

解各个模块对于水体提取所带来的真实贡献ꎮ
从图 ４可以看到ꎬ未经过 ＢＧ 模块之前目标区

域的边界信息较为模糊并且存在较多的低级噪声ꎬ
当经过 ＢＧ模块后不仅背景噪声有所缓解还加强了

边界线索ꎬ融合后的边界线索更为明显ꎬ这可为提取

结果提供可靠的边界基础ꎮ 其次ꎬ从图 ５ 可以看到

ＣＩＩ模块对于水体提取的贡献ꎬ可以看到当经过 ＣＩＩ
模块后网络不仅大大加强了对目标水体区域内的特

征响应还加大了对环境的感知能力ꎬ这有利于更好

地增强提取结果的完整度并提升对于多尺度的感知

能力ꎮ 总之ꎬ本文所提出的模块都是具有意义且合

理的ꎬ并且可以为水体提取带来实质性的性能提升ꎮ

图 ４　 经过 ＢＧ 模块前后可视化特征图

Ｆｉｇ.４　 Ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＢＧ ｍｏｄｕｌｅ

(ａ) 未经过 ＣＩＩ模块 (ｂ) 经过 ＣＩＩ模块后 (ｃ) 最终输出

图 ５　 经过 ＣＩＩ 模块前后可视化特征图

Ｆｉｇ.５　 Ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ＣＩＩ ｍｏｄｕｌｅ

２.４　 定量分析

为了验证本文所提出方法的有效性与优越性ꎬ

本节将在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集和 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ 数据集上

进行定量分析并与 ４ 种优秀语义分割模型进行对

比ꎬ包括: Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ[２６]ꎬＰＳＰＮｅｔ[２７]ꎬＤＡＮｅｔ[２８]和
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋[２９]ꎮ

表 ３列出了在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ数据集上定量评价的

结果ꎮ 从表中加粗的字体可以看出ꎬ本文方法的所

有指标都比其他 ４ 种优秀语义分割方法高ꎬ其中

ＩｏＵ 提高了 １.０８ ~ １３.１５ 百分点ꎬＦ１ 提高了 ０.５７ ~
７.４４百分点ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 提高了 ０.７６ ~ ７.３８ 百分点ꎬＲｅ￣
ｃａｌｌ 提高了 ０.４ ~ ８.４７ 百分点ꎬＯＡ 提高了 ０.２１ ~ ２.６９
百分点ꎮ 而在 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ数据集上本文方法的优势

愈加明显ꎬ表 ４ 记录了本文方法以及其他方法在

ＬａｎｄＣｏｖｅｒ数据集上的定量结果ꎬ同样的ꎬ本文方法

相比于其他方法具有显著的优势ꎬ ＩｏＵꎬＦ１ꎬＰｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎꎬＲｅａｃｌｌ 和 ＯＡ 分别提高了ꎬ３.２３ ~ １０.８１ 百分点ꎬ
１.７２~５.９９百分点ꎬ２.４２~４.６６ 百分点ꎬ０.９５~７.６８ 百

分点ꎬ０.９４~３.２９百分点ꎮ

表 ３　 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集上的定量比较

Ｔａｂ.３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ ｄａｔａｓｅｔ
(％)

方法 ＩｏＵ Ｆ１ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＯＡ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ ８２.６２ ９０.４８ ９２.７８ ８８.３０ ９６.６２
ＰＳＰＮｅｔ ８８.６６ ９３.９９ ９４.７７ ９３.２３ ９７.８３
ＤＡＮｅｔ ８１.５２ ８９.８２ ９０.３８ ８９.２７ ９６.３２

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ９３.５９ ９６.６９ ９７.００ ９６.３７ ９８.８０
本文方法 ９４.６７ ９７.２６ ９７.７６ ９６.７７ ９９.０１

表 ４　 ＬａｎｄＣｏｖｅｒ 数据集上的定量比较

Ｔａｂ.４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＬａｎｄＣｏｖｅｒ ｄａｔａｓｅｔ
(％)

方法 ＩｏＵ Ｆ１ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ ＯＡ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ ８６.１３ ９２.５５ ９４.８８ ９０.３３ ９５.９４
ＰＳＰＮｅｔ ９２.１８ ９５.９３ ９６.２５ ９５.６２ ９７.７４
ＤＡＮｅｔ ８４.６０ ９１.６６ ９２.６４ ９０.７０ ９５.３９

ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ９１.９９ ９５.８３ ９４.６３ ９７.０６ ９７.６４
本文方法 ９５.４１ ９７.６５ ９７.３０ ９８.０１ ９８.６８

　 　 从在 ２个数据集上的定量结果对比来看ꎬ本文

所提出的方法在水体提取上的精度提升是非常显著

的ꎬ以此较好证明了本文方法性能的优越性ꎮ
２.５　 定性分析

为了更加直观地展示本文方法在水体提取中的

优势ꎬ本节展开详细的定性分析ꎮ 从 ２ 个数据集中

挑选 ６个挑战性场景作为切入点进行合理分析ꎬ分
别是: 低对比度、光谱相似、不规则水体、小型水体、
类间相似性以及类内异质性ꎮ 表 ５展示了各方法的

可视化结果图ꎮ
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表 ５　 不同挑战性场景下的可视化结果

Ｔａｂ.５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

场景类型 　 　 影像 　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ ＰＳＰＮｅｔ ＤＡＮｅｔ ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋　 本文方法　 　

低对比度、光
谱相似

不规则水体

小型水体

类间相似性

类内异质性

　 　 从第一行可以看到ꎬ目标水体与周围环境的对

比度较低ꎬ且在目标区域还存在部分树木的遮挡ꎬ这
可能会导致网络捕获的目标特征减少ꎬ水体特征表

达减弱ꎬ从而对最终结果产生影响ꎮ 此外ꎬ影像中还

存在阴影的干扰ꎬ阴影与水体的光谱特征极其相似ꎬ
若网络不能很好地识别深层次鉴别特征ꎬ就可能导

致误提ꎮ 从最终结果来看ꎬ除了本文方法ꎬ其他方法

均存在较大面积的误提或漏提ꎬ只有本文方法能够

较大程度上保证水体的连续性与完整度ꎮ
从第二行图可以看到水体的不规则性会增大网

络对于边界定位的难度ꎬ使得边界模糊ꎬ而本文方法

不仅保证了水体的完整度ꎬ还保证了边界提取的准

确性ꎬ相比于其他方法ꎬ本文方法在边界判定上更准

确、平滑ꎮ
从第三组结果图可以看到小型水体对提取效果

的影响ꎬ由于小型目标所占的像素比例较小ꎬ相较于

大型水体ꎬ它的特征表达并不是特别强ꎬ若缺乏充分

的多尺度表达就会导致被网络忽略ꎮ 而本文方法相

比于其他方法能够更多地提取出小型水体ꎮ

从第四组结果图可以发现ꎬ水体的特征并不是

特别明显且与裸地极其相似ꎬ造成了语义混乱ꎬ因
此ꎬ大部分方法对此出现了漏提ꎬ本文方法保证了很

高的完整度并在边界定位上也有很大优势ꎮ
最后一组图水体的中心区域出现了类似青苔的

干扰ꎬ这使类内出现了异质性ꎬ从而使得语义相关性

降低ꎬ最终导致其他所有方法出现了漏提现象ꎬ而可

以看到本文方法在保证语义完整的同时还具有可靠

的边界信息ꎮ
总的来说ꎬ本文方法在边界的准确判定和语义

特征及深层次的加强以及多尺度表达方面有明显优

势ꎮ 通过以上分析进一步证明了本文所提方法的优

越性ꎬ能够更好地应对不同区域不同挑战的场景ꎮ
２.６　 效率与复杂度分析

为了更加全面评估本文方法的优势ꎬ本文进行

了各模型效率与复杂度分析实验ꎬ将 ( １ꎬ３ꎬ５１２ꎬ
５１２)大小的张量送入各个网络中ꎬ得到参数量、浮
点运算数、模型大小以及每秒帧数( ｆｒａｍｅｓ ｐｅｒ ｓｅｃ￣
ｏｎｄꎬＦＰＳ)等指标ꎮ 从表 ６ 的数据对比中可以明显
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看出ꎬ本研究提出的方法在模型参数量和模型大小

方面均优于其他方法ꎮ 虽然在浮点运算数量和 ＦＰＳ
指标上ꎬ本方法略逊于 ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋和 ＰＳＰＮｅｔꎬ但是

在 ２个数据集上的准确率却表现最佳ꎮ 此外ꎬ值得

注意的是ꎬ浮点运算数反映了网络模型的复杂度ꎬ尽
管 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ 和 ＤＡＮｅｔ 的网络结构相比本研究

提出的方法更为复杂ꎬ但是通过表 ３、表 ４ 以及表 ５
可以发现ꎬ本文方法在水体提取方面更有显著优势ꎮ
总的来说ꎬ相比其他先进方法ꎬ本文方法在精度、复
杂度以及效率之间取得了更好的平衡ꎮ

表 ６　 效率与复杂度比较

Ｔａｂ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

方法 参数量 / １０６
浮点运

算数 / １０９
模型大
小 / ＭＢ

ＦＰＳ /
(帧􀅰ｓ－ １)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕｎｅｔ ３４.８８ ２６６.２７ １３３.１１ ３５.０９
ＰＳＰＮｅｔ ２５.３５ ２０.０９ ９７.９１ １８９.２２
ＤＡＮｅｔ ６６.５５ ２８２.８３ ２６２.１１ ７６.７０
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ２２.３４ ３１.５５ ８５.２８ １８２.５４
本文方法 ２１.９５ ４８.４５ ８３.８２ １１４.４９

２.７　 消融实验

为了验证所提出模块对水体提取性能的帮助ꎬ
本节建立了消融实验ꎮ 所有实验的参数设置都与

２.２.２节保持一致并在 ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ 数据集上重新训

练ꎮ 从表 ７可以看到ꎬ当去除 ＢＧ 模块时ꎬ与整体方

法相比ꎬＩｏＵꎬＦ１ 以及 ＯＡ 分别下降了 １.８９ꎬ１.０１ 和

０.３７个百分点ꎻ 当去除 ＣＩＩ 模块时ꎬＩｏＵꎬＦ１ 以及 ＯＡ
分别下降了 １.８４ꎬ０.９８ 和 ０.３６ 个百分点ꎻ 整体方法

与基线网络相比ꎬＩｏＵꎬＦ１以及 ＯＡ 分别提升了 ４.１６ꎬ
２.２４和 ０.８３ 个百分点ꎬ由此可见本文方法给水体提

取性能带来的提升是非常显著的ꎮ 另外ꎬ表中还给

出了去除某个模块时参数量与浮点运算数的变化ꎬ
通过简单的数学计算可以得到每个模块为整体方法

带来的复杂度ꎮ ＢＧ模块为方法带来了 ０.１９×１０６ 的
参数量ꎬ１.７６×１０９ 的浮点运算数ꎬ而 ＣＩＩ 模块为方法

带来了 ０.１×１０６ 的参数量和 １５.９８×１０９ 的浮点运算

数ꎮ 由此可以发现ꎬ如此低的参数量或浮点运算数

可以带来较高的精度提升ꎬ进一步证明了所提模块

的优势ꎮ

表 ７　 消融实验结果

Ｔａｂ.７　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 ＩｏＵ / ％ Ｆ１ / ％ ＯＡ / ％
参数

量 / １０６
浮点运

算数 / １０９

基线网络 ９０.５１ ９５.０２ ９８.１８ ２１.６６ ３１.２２

去除 ＢＧ模块 ９２.７８ ９６.２５ ９８.６４ ２１.７６ ４７.２１

去除 ＣＩＩ模块 ９２.８３ ９６.２８ ９８.６５ ２１.８５ ３２.４７

本文方法 ９４.６７ ９７.２６ ９９.０１ ２１.９５ ４８.４５

　 　 此外ꎬ为了更直观地观察 ２ 个设计模块对于水

体提取的提升ꎬ图 ６ 展示了 ２ 个模块功能的可视化

图ꎮ 由 １.２节ꎬ１.３ 节以及 ２.３ 节分析可知ꎬＢＧ 模块

旨在嵌入丰富的边缘位置信息ꎬＣＩＩ模块旨在增强网

络多尺度感知ꎬ因此ꎬ图 ６从这 ２个方面展开分析展

示ꎮ 从图 ６(ａ)中的黄色虚线圈可以看到当去除 ＢＧ
模块时ꎬ水体之间的界限变得更加模糊ꎬ并且对于水

体的位置判定也变得不够准确ꎮ 同时ꎬ由于完整结

构中存在 ＣＩＩ 模块的原因ꎬ网络对于不同尺度水体

的表达能力也较强ꎮ 从图 ６( ｂ)中观察到ꎬ当去除

ＣＩＩ模块时ꎬ网络忽略了对更小尺度水体的感知ꎮ 同

样ꎬ由于 ＢＧ模块的存在ꎬ检测到的水体边界也与真

实标签更为接近ꎮ

(ａ) 加入和去除 ＢＧ模块前后的可视化图 (ｂ) 加入和去除 ＣＩＩ模块前后的可视化图

图 ６　 模块的功能可视化分析

Ｆｉｇ.６　 Ｖｉｓｕａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

３　 结论

针对现有水体提取方法的不足ꎬ本文提出了一

种 ＢＧＣＩＩＮｅｔ用于遥感影像水体提取ꎮ 网络包括 ２
个核心模块: ＢＧ 模块和 ＣＩＩ 模块ꎮ 前者部署于编

码器前 ２层ꎬ用于探索丰富的边界线索并以注意力

图的方式高效嵌入解码器各层ꎻ 后者部署于整个解

码器中ꎬ用于促进不同层之间的知识交流ꎬ增强网络

的多尺度表达能力ꎬ加强关键信息表示ꎮ 在 ２ 个数

据集上进行了充分的实验与分析ꎬ结果表明ꎬ所提出

方法在 ２个数据集上都优于其他 ４种先进语义分割

方法ꎮ 此外ꎬ通过网络合理性分析以及消融实验充

分证明了本文所提出方法的有效性与合理性ꎬ能够

􀅰１２􀅰
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更好地应用于遥感影像水体提取ꎮ
在未来的工作中ꎬ由于不同区域水体所表达的

特征不同ꎬ不可能每次都制作数据集与重头训练ꎬ因
此ꎬ如何提升网络模型的泛化性及适应能力是一个

需要解决的重要问题ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ－ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１３(２０):４１２１.

[１７] 张庆港ꎬ张向军ꎬ余海坤ꎬ等.一种轻量级网络模型的遥感水体

提取方法[Ｊ] .测绘科学ꎬ２０２２ꎬ４７(１１):６４－７２.
Ｚｈａｎｇ Ｑ ＧꎬＺｈａｎｇ Ｘ ＪꎬＹｕ Ｈ Ｋꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｗａｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] .Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｓｕｒ￣
ｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ２０２２ꎬ４７(１１):６４－７２.

[１８] Ｚｈａｎｇ ＺꎬＬｕ ＭꎬＪｉ Ｓꎬｅｔ ａｌ.Ｒｉｃｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ－ｂｏｄｙ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｅｒｉａｌ ａｎｄ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｒｙ[Ｊ] .
Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２１ꎬ１３(１０):１９１２.

[１９] 沈骏翱ꎬ马梦婷ꎬ宋致远ꎬ等.基于深度学习语义分割模型的高

分辨率遥感图像水体提取[ Ｊ] .自然资源遥感ꎬ２０２２ꎬ３４(４):
１２９－１３５.ｄｏｉ:１０.６０４６ / ｚｒｚｙｙｇ.２０２１３５７.
Ｓｈｅｎ Ｊ ＡꎬＭａ Ｍ ＴꎬＳｏｎｇ Ｚ Ｙꎬｅｔ ａｌ.Ｗａｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｅｐ－ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｏｒ
Ｎａｔｕｒａｌ Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓꎬ２０２２ꎬ３４( ４):１２９ － １３５. ｄｏｉ:１０. ６０４６ / ｚｒｚｙｙｇ.
２０２１３５７.

[２０] 林 娜ꎬ王玉莹ꎬ郭 江ꎬ等.基于 ＳｅｇＮｅｔ＿ＣＲＦ的遥感影像水体提

取方法[Ｊ] .测绘与空间地理信息ꎬ２０２３ꎬ４６(３):１２－１５ꎬ１８.
Ｌｉｎ ＮꎬＷａｎｇ Ｙ ＹꎬＧｕｏ Ｊꎬｅｔ ａｌ.Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳｅｇＮｅｔ ＿ ＣＲＦ [ Ｊ] . Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ ＆
Ｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２３ꎬ４６(３):１２－１５ꎬ１８.

[２１] 李红林ꎬ隋百凯ꎬ叶燕萍ꎬ等.基于语义分割网络的 ＧＦ－７ 号卫

星数据水体信息提取[Ｊ] .大坝与安全ꎬ２０２２(４):５０－５８.
Ｌｉ Ｈ ＬꎬＳｕｉ Ｂ ＫꎬＹｅ Ｙ Ｐꎬｅｔ ａｌ.Ｗａｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ＧＦ－７ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] .
Ｄａｍ ＆ Ｓａｆｅｔｙꎬ２０２２(４):５０－５８.

[２２] 刘佳典ꎬ宋伟东ꎬ朱洪波ꎬ等.改进 Ｕ－Ｎｅｔ模型的遥感影像水体

提取研究[Ｊ] .测绘科学ꎬ２０２２ꎬ４７(８):２３０－２３９.
Ｌｉｕ Ｊ ＤꎬＳｏｎｇ Ｗ ＤꎬＺｈｕ Ｈ Ｂꎬｅｔ ａｌ.Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｗａｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｕ－Ｎｅｔ ｍｏｄｅｌ[ Ｊ] .
Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ２０２２ꎬ４７(８):２３０－２３９.

[２３] Ｗａｎｇ ＢꎬＣｈｅｎ ＺꎬＷｕ Ｌꎬｅｔ ａｌ.ＳＡＤＡ－ｎｅｔ:Ａ ｓｈａｐｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ－ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅａｒｔｈ Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ ａｎｄ Ｒｅ￣
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１５:１７４４－１７５９.

[２４] Ｂｏｇｕｓｚｅｗｓｋｉ ＡꎬＢａｔｏｒｓｋｉ ＤꎬＺｉｅｍｂａ－Ｊａｎｋｏｗｓｋａ Ｎꎬｅｔ ａｌ.ＬａｎｄＣｏｖ￣
ｅｒ.ａｉ:Ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓꎬｗｏｏｄｌａｎｄｓꎬｗａｔｅｒ
ａｎｄ ｒｏａｄｓ ｆｒｏｍ ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｒｙ[ Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
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(ＣＶＰＲＷ). Ｊｕｎｅ １９－２５ꎬ２０２１ꎬＮａｓｈｖｉｌｌｅꎬＴＮꎬＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ２０２１:
１１０２－１１１０.

[２５] Ｄｅｍｉｒ Ｉꎬ Ｋｏｐｅｒｓｋｉ Ｋꎬ Ｌｉｎｄｅｎｂａｕｍ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＤｅｅｐＧｌｏｂｅ ２０１８: Ａ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｐａｒｓｅ ｔｈｅ ｅａｒｔｈ ｔｈｒｏｕｇｈ ｓａｔｅｌｌｉｔｅ ｉｍａｇｅｓ [ Ｃ] / / ２０１８
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ ( ＣＶＰＲＷ). Ｊｕｎｅ １８ － ２２ꎬ２０１８ꎬＳａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙꎬ
ＵＴꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１８:１７２－１７２０９.

[２６] Ｏｋｔａｙ ＯꎬＳｃｈｌｅｍｐｅｒ ＪꎬＬｅ Ｆｏｌｇｏｃ Ｌꎬｅｔ ａｌ.Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｕ－ｎｅｔ:Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｈｅｒｅ ｔｏ ｌｏｏｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐａｎｃｒｅａｓ [ ＥＢ / ＯＬ]. ２０１８:１８０４. ０３９９９. ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８０４.０３９９９ｖ３.

[２７] Ｚｈａｏ ＨꎬＳｈｉ ＪꎬＱｉ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｐｙｒａｍｉｄ ｓｃｅｎｅ ｐａｒｓｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / /

２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ (ＣＶＰＲ).Ｊｕｌｙ ２１－２６ꎬ２０１７ꎬＨｏｎｏｌｕｌｕꎬＨＩꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１７:
６２３０－６２３９.

[２８] Ｆｕ ＪꎬＬｉｕ ＪꎬＴｉａｎ Ｈꎬｅｔ ａｌ.Ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｓｅｇｍｅｎ￣
ｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ＣＶＰＲ). Ｊｕｎｅ １５ － ２０ꎬ２０１９ꎬ Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ
ＣＡꎬＵＳＡ.ＩＥＥＥꎬ２０１９:３１４１－３１４９.

[２９] Ｃｈｅｎ Ｌ ＣꎬＺｈｕ ＹꎬＰａｐａｎｄｒｅｏｕ Ｇꎬｅｔ ａｌ.Ｅｎｃｏｄｅｒ－ｄｅｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ａｔ￣
ｒｏｕｓ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｍ] / /
Ｌｅｃｔｕｒｅ Ｎｏｔｅｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１８:８３３－８５１.

Ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ

ＣＨＥＮ Ｊｉａｘｕｅ１ꎬＸＩＡＯ Ｄｏｎｇｓｈｅｎｇ１ꎬ２ꎬＣＨＥＮ Ｈｏｎｇｙｕ３

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｇｅｏｍａｔｉｃｓꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１０５００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２. Ｄｉｓａｓｔｅｒ Ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ

６１０５００ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｆａｃｕｌｔｙ ｏｆ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｓｏｕｔｈｗｅｓｔ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｅｎｇｄｕ ６１１７５６ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｔｅ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈｏｌｄｓ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｕｒｂａｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｅｓꎬ ｓｃａｌｅｓꎬ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓꎬ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ ｅｘｈｉｂｉｔ
ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙꎬ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓꎬ ａｎｄ ｉｎｔｅｒ －ｃｌａｓｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ.
Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆａｉｌ ｔｏ ｆｕｌｌｙ ｅｘｐｌｏｉｔ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｕｅｓꎬ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒｓꎬ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－
ｓｃａｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓꎬ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｓｔｉｌｌ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＢＧＣＩＩＮｅｔ)
ｆｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｉｅｓ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｇｕｉｄａｎｃｅ (ＢＧ) ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｏｂｅｌ ｏｐｅｒａｔｏｒ. Ｔｈｉｓ ｍｏｄｕｌｅ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｃａｐｔｕｒｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｕｅｓ ｉｎ ｌｏｗ － ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｅｍｂｅｄ ｔｈｅｓｅ ｃｕｅｓ ｉｎｔｏ ａ ｄｅｃｏｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｒｉｃｈ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｓｅｃｏｎｄꎬ ａ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ (ＣＩＩ) ｍｏｄｕｌｅ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｙｅｒｓ. Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｆｏｕｒ ｓｔａｔｅ － ｏｆ － ｔｈｅ －ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ
ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｒｉｃｈ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓ ｕｎｄｅｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｖａｌｕａｂｌｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ: ｗａｔｅｒ ｂｏｄｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎻ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｇｕｉｄａｎｃｅꎻ ｃｒｏｓｓ－ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅｓꎻ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎻ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ
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