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摘    要：海滩水边线的提取是海洋科学和海岸工程领域的一项重要研究任务。为缓解传统方法在处理

该任务时存在的噪声敏感、阈值不稳定、需手动调参等问题，本文对影像数据进行了极值预处理，并提

出了基于可变形卷积的改进 SOLOv2 水边线提取算法。本文探讨了特征提取网络深度和可变形卷积

（DCN）应用层数对算法精度与速度的影响。随着特征提取网络深度的增加，水边线提取算法的精度

逐渐提高，但速度明显降低，实际特征提取网络深度以 50 为宜；随着 DCN 应用层数的增加，水边线提

取算法的精度呈先增加后减小的趋势，实际应用层数以 2 为宜；相较于原始 SOLOv2 算法，改进

SOLOv2 算法在平均精度（average precision, AP）和平均交并比（intersection over union, IoU）上的性

能分别提升了 1.7% 和 0.1%。此外，通过将算法权重由单精度转换为半精度，进一步提升了算法的推理

速度。
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Research on waterline extraction from beach images based on
improved SOLOv2 algorithm
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Abstract: The  extraction  of  beach  waterline  is  an  important  research  task  in  the  field  of  marine  science  and
coastal  engineering.  In  order  to  alleviate  the  problems  of  noise  sensitivity,  unstable  thresholds,  and  manual
parameter adjustment that exist in traditional methods when dealing with this task, this paper performs extreme
value preprocessing on image data and proposes an improved SOLOv2 waterline extraction algorithm based on
deformable convolution. This paper explores the effects of feature extraction network depth and the number of
deformable convolution (DCN) application layers on the accuracy and speed of the algorithm. As the depth of
the feature extraction network increases, the accuracy of the waterline extraction algorithm gradually improves,
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but the speed decreases significantly. The actual depth of the feature extraction network is recommended to be
50;  As  the  number  of  DCN  application  layers  increases,  the  accuracy  of  the  waterline  extraction  algorithm
shows  a  trend  of  first  increasing  and  then  decreasing.  The  actual  number  of  the  application  layers  is
recommended to  be 2;  Compared with  the  original  SOLOv2 algorithm,  the  improved SOLOv2 algorithm has
improved performance by 1.7% and 0.1% in average precision (AP) and average Intersection over Union (IoU),
respectively.  In  addition,  by  converting  the  algorithm  weight  from  single  precision  to  half  precision,  the
inference speed of the algorithm has been further improved.

Key words: beach waterline; waterline extraction; instance segmentation; SOLOv2

水边线是海水与陆地之间在时间和空间上

不断变化的瞬时边界。受涨落潮和波浪爬升等

因素影响，水边线呈现明显的时空变化差异。水

边线的定量变化是研究海岸演变过程的重要依

据，可用于分析海岸侵蚀、河口淤积以及海平面

上升等现象[1]。因此，高分辨率的海滩水边线时

空变化数据对于分析海滩侵蚀淤积变化、保障

海滩游客安全、保护海岸基础设施等具有重要

意义[2-4]。

基于影像数据提取海滩水边线的传统方法

主要包括阈值分割法 [5]、边缘检测算子法 [6]、面

向对象法[7]、区域生长法[8] 等，其中，以边缘检测

算子法最为成熟且应用最为广泛[9]。目前，国内

外学者已使用多种边缘检测算子法开展遥感影

像岸线提取研究，包括 Sobel算子法 [10]、Roberts
算子法 [11]、Canny算子法 [12-14] 等。Kass等 [15] 提

出了一种基于 Snakes活动轮廓模型的新型边缘

检测算法，可应用于海滩水边线的提取和平滑处

理，但因参数过多使模型较为复杂；De等[16] 提出

了基于图像纹理特征和模糊连通性的砂质海岸

水边线检测定位方法；张旭凯等 [17] 使用改进归

一化差异水体指数[18] 分离水体和陆地，结合 Canny
算子提取得到水边线。但上述方法存在噪声敏

感、阈值不稳定、需要手动设置参数等问题。

最近几年，依靠数据与算力驱动的深度学习

技术蓬勃发展，基于这一技术的图像处理方法逐

渐成为研究的热点。与传统方法不同的是，该方

法不需要手动分析目标特征，只需针对任务场景

手动标注一定数量的数据，让算法不断地从数据

中学习图像语义特征即可取得优秀的识别效果，

极大地节省了研究者的时间与精力。目前深度

学习技术已在图像分类、识别、分割等领域得到

了广泛的应用[19-20]。

实例分割是结合目标检测和语义分割的一

个更高层次的视觉任务。当前实例分割领域中

比较经典的算法是 Mask RCNN[21]，它使用深度

残差网络 ResNet[22] 提取语义信息，再利用特征

金字塔（feature pyramid networks, FPN）[23] 将深层

语义信息和浅层纹理信息进行融合，然后利用区

域建议网络（region proposal network, RPN）获取

感兴趣区域（region of interest, ROI），再通过 RCNN
网络对 ROI进行微调进而输出每个 ROI的位置

坐标和所属类别。最终，通过非极大值抑制

（ non-maximum  suppression,  NMS）筛选出最佳

ROI。Mask RCNN在精度上取得了不错的效果，

但是由于其需要大量时间生成 ROI，因此无法实

现对视频图像的实时分割。Bolya等 [24] 提出了

实时实例分割网络 YOLACT，YOLACT主要通

过两个并行的分支来实现对图像的分割，但是分

割精度较低。Wang等 [25] 提出了 SOLOv2实例

分割算法，在不降低分割精度的情况下，提高了

算法的分割速度，但是在海滩影像中的水边线提

取场景下仍存在超大输入分辨率、水边线复杂

多变的现象。

为缓解上述问题，本研究对 SOLOv2算法进

行了改进：利用可变形卷积来灵活提取水边线复

杂多变的特征，并将其应用到特征提取网络中以

提升算法对水边线特征的提取能力；同时将最终

算法权重由单精度转为半精度执行运算过程以

提升算法的运行速度。该方法为海滩的智能监

控提供了便捷工具，可进一步服务于海滩影像的

实时监控及海岸的防灾减灾。 

1   材料与方法
 

1.1    SOLOv2算法

SOLOv2的模型架构如图 1所示，输入图像

146 海    洋    环    境    科    学 第 44 卷



经过 ResNet提取到不同层级下的特征，随后将

提取到的特征经过 FPN分别传入两个分支中进

一步处理，得到最终 mask结果。

在 SOLOv2中含有两个并行分支：一个是负

责预测物体位置的掩码分支，另一个是负责预测

物体所属类别的类别分支。同时，利用 FPN来

提高各种尺度大小物体的分割精度。在 FPN
中，每个输出的特征图都会进入上述两个分支。

 
 

ResNet

输入

类别分支

掩码分支

输出

FPN

C5

C4

C3

C2

M5

M4

M3

M2

P5
S×S×C

Matrix-NMS

S×S×O

H×W×D

P6

P4

P3

P2

图 1    SOLOv2模型架构

Fig. 1    SOLOv2 model framework
 

（1）类别分支输出预测物体的所属类别，输

出 S×S×C个语义类别结果，其中 S×S和 C分别

是划分的网格数目和分割类别总数。

（2）掩码分支分为掩码核分支与掩码特征分

支，掩码核分支负责输出卷积核权重，掩码特征

分支负责输出卷积特征图。核分支的输入是经

过 FPN提取到的特征图，输出的是后续进行卷

积操作时 S×S×O大小的卷积核权重，其中 O表

示卷积核的参数量（卷积核宽×卷积核高×卷积核

维度）。特征分支输出的特征图为 H×W×D，其

中 D是掩码特征的维度，也是卷积核维度。最后

将卷积核权重与特征图进行卷积，得到预测的分

割结果。

NMS是一种常用于目标检测和实例分割任

务中的技术。在目标检测中，模型通常会生成多

个候选框，而 NMS的作用是筛选出最可能包含

目标的候选框。传统 NMS的运算速度较慢，往

往是算法运行速度的瓶颈所在。Bolya等 [24] 在

YOLACT中提出的 Fast NMS虽然可以并行计

算加速 ，但它是通过牺牲一定精度实现的。

Wang[25] 等在 SOLOv2中提出的 Matrix NMS不

仅能在 1ms内处理 500个候选框，还能比普通

NMS提升 0.3%的分割精度。这使 SOLOv2在

速度和精度方面都优于之前大多数经典分割

方法。 

1.2    算法改进

尽管 SOLOv2具有速度快、精度高的特点，

但其主要适用于单一的分割目标形态并且其实

时处理的最大输入尺寸为 512×512。对于持续

动态变化的波浪水边界线，普通卷积无法有效地

提取水边界特征，因此本文尝试将可变形卷积

（ deformable  convolutional  networks,  DCN） [26] 引

入 ResNet的基础卷积模块中以增加对水边线的

特征提取能力，同时提出了基于半精度 FP16
（half-precision floating-point，FP16）的 SOLOv2模

型以增加算法运行速度。

（1）DCN是在传统卷积图 2a的基础上增加

了卷积偏移权重，使卷积核与偏移后的特征图进

行卷积操作，如图 2b和图 2c所示。图中圆形位

置是传统卷积位置，箭头所指的菱形位置是偏移

后的卷积位置，箭头是特征图偏移方向。针对不

规则的物体，偏移后的卷积区域更符合实际物

体的形状，提取的特征信息更加丰富。但是

DCN引入特征偏移量的同时，可能会生成部分

与目标区域无关的噪声，因此在 DCNv2[27] 中加

入了对每个特征偏移量的权重，在保持学习偏移

的同时，可以将一些噪声位置的偏移权重设置

为 0，使得卷积操作能够在目标物体有效范围内

进行。

p y (p)对于任意特征图 处提取到的特征为 ，
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计算公式为：

y (p) =
K∑

k=1

wk x (p+ pk +∆pk)∆mk （1）

K p

wk k x (p+ pk +∆pk)

p pk p

∆pk k ∆mk k

式中： 是在 处卷积核范围内所有采样的

位置总数； 为第 位置处的权重；

为 处偏移后的特征值； 是预先设定 处的偏

移； 为第 位置上可学习的偏移； 为第 位

置上的可调权重。

（2）SOLOv2算法在训练时模型中的权重是

32位浮点数的精度 （ Single-Precision  Floating-
Point 32，FP32），需要 32 bit存储空间，当算法训

练完成，SOLOv2在部署推理的过程中不需要反

向传播，可以适当降低权重精度而无须担心性能

下降的问题。将权重的数值精度由 FP32单精度

转为 FP16半精度，可以使 SOLOv2模型的内存

占用和耗时降低，从而达到显著增加网络运行速

度的效果。 

1.3    研究区域与数据处理

本文研究区域位于福建省泉州市崇武镇西

沙湾海滩，西沙湾东侧为崇武闽台贸易码头，西

侧为前垵村。该处海滩岸线长度为 1.3 km，呈典

型的东西向延伸的月牙形岬湾。海湾中间呈内

凹的砂质海滩，海滩滩肩到低潮带约 200 m，地

形主要为低潮阶地形，高潮带到中、低潮带坡度

相对较大，低潮带以下坡面平缓，滩面沉积物主

要由中粗砂和中细砂组成。

西沙湾所属崇武海域潮汐类型为正规半日

潮，平均潮差为 4.27 m。波浪以混合浪为主，全

年强浪向为 S向，最大波高为 10.1 m，平均波周

期月度均值为 3.3～4.5 s；春冬季常浪向为 E向，

夏季常浪向为 SSE向，秋季常浪向为 ESE向。

本文采用的数据来自自然资源部第三海洋

研究所在泉州西沙湾的海滩视频监控影像。监

控数据采集自 4个摄像头 （图 3a），分辨率为

3840×2160，帧率为 25  Hz，时间为 2022年 7月

1日至 3日。本文以监控视频白天（上午 7时至

下午 6时）整点后 10分钟内的影像数据作为该

整点时刻的分析数据。
 
 

(a) 原始

(b) 极值

图 3    原始（a）和极值（b）图像

Fig. 3    Original(a) images and max value(b) images
 

经筛选，3天 4种监控视角的有效分析数据

共 1320分钟。取视频段连续时间内（10分钟）的

最大像素值图像，白色浪花部分即为水边界提取

的重点分析区域，该区域的岸线边界即为水边

线。总计得到 132幅极值图像 ，并随机选取

104张图像作为训练集，其余 28张图像作为验证

集，用来测试算法的速度及精度。极值图像可以

有效反映波浪的最大爬坡上界，避免了瞬时影像

中的水边线特征不明显，均时影像中的水边线[28]

特征模糊的缺点。经过极值处理能明显提升图

片中水边界线的辨析度（图 3b）。 

1.4    实验环境与方案

实验环境为Windows11操作系统，运行内存

为 32 GB，显卡为 GeForce RTX 4090，软件环境

为Python3.9、PyTorch2.0、CUDA11.8、Cudnn8.6.5
等，算法运行框架为MMDet v3.0。

算法的性能与特征提取网络深度以及

DCN的应用层数相关。为了获取最佳的算法结

构，本文设置了 4种不同的网络深度（18、34、
50、 101）以及 4种不同的 DCN应用层数 （从

1到 4），详细对比了网络深度和 DCN应用层数

对算法精度的影响。在确定最佳网络深度和

DCN应用层数后，论文进一步对比了改进 SOLOv2
算法与现有经典算法的区别。 

1.5    评估指标

网络输出结果是与原图大小一致的概率图，

取值范围为 [0，1]。为得到二值化的水边线掩膜

 

(a) 传统卷积 (b) 可变形卷积 (形态一) (c) 可变形卷积 (形态二)

图 2    传统卷积与可变形卷积计算

Fig. 2    Schematic  diagram  of  traditional  Convolution  and

DCN computation
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mask，将概率图依据阈值 0.5，将小于该阈值的地

方记为背景并设置为 0，大于该阈值的地方记为

水边线并设置为 1。如此即可得到海滩影像的

水边线提取结果。

为评估改进 SOLOv2算法的性能效果，本文

选用交并比、平均精度、每秒处理帧数等三个评

价指标。

（1）交并比（intersection over union, IoU）计算

的是真实区域和预测区域的交集与并集的比值，

计算公式为：

IoU =
S P∩S T

S P∪S T
（2）

S T

S P

式中： 为图像中由人工标注的实际存在的

波浪区域； 为图像中预测的波浪区域，这两者

均为二值化的掩膜 mask。 IoU的取值范围为

0～1，IoU越大表示真实区域与预测区域的重叠

区域越大，算法预测效果越好，反之亦然。

p

r

（2）平均精度（average Precision, AP）为主流

实例分割算法的评价指标。本文中 AP评价指

标采用了 COCO数据集 [29] 的评价标准，它是 -
（准确率−召回率）曲线与坐标轴围成的区域面

积，计算公式为：

AP =
w 1

0
p (r)dr （3）

p (r) p r式中： 为 - 曲线上的值。

p r准确率 和召回率 的计算公式分别为：

p =
T P

T P+FP
（4）

r =
T P

T P+FN
（5）

T P

FP

FN

式中: 是实际正样本，并且是正确识别成

正样本的情况； 是实际负样本，但是错误识别

成正样本的情况； 是实际正样本，但是错误识

别成负样本的情况。

（3）每秒处理帧数（frames per second, FPS），
表示算法在单位时间内处理图像数量。FPS越

高，算法的实时性越好。 

2   结果与讨论
 

2.1    不同特征提取网络深度的对比

SOLOv2算法的特征提取网络是 ResNet。
Zhu等 [27] 在精度与速度的权衡下设计出了 18、
34、50、101、152等 5种深度的网络，它们主要

是由 4种基础模块组成，不同深度的网络区别在

于模块内部卷积层数不同。在实际应用中应根

据目标场景的复杂度来选取合适的深度，场景越

复杂越需要更深的网络来学习语义特征，但仍需

以最终实验结果为指导依据。由于 ResNet152
计算量过大 ，本文选用 ResNet18、 ResNet34、
ResNet50、ResNet101进行算法训练。由图 4可

知，当采用不同的特征提取网络进行训练时，随

着迭代次数的增加，总损失值呈逐渐减小的趋

势，并最终趋于稳定，当迭代到 1800次时，算法

达到收敛。其中，以 ResNet50和 ResNet101作为

特征提取网络的模型总损失值分别为 0.099和

0.101，低于其他网络的损失值，表现出更强的收

敛能力。
  

0 200 400
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0.2

600 800
迭代次数

损
失

值

1000 1200 1400 1600 1800

ResNet18
ResNet34
ResNet50
ResNet101

图 4    不同特征提取网络训练损失曲线

Fig. 4    Training  loss  curves  of  different  feature  extraction

network
 

为了选取最佳的特征提取网络以增强算法

的拟合能力，将 4种不同的特征提取网络在验证

集上进行验证比较，见表 1。以 ResNet50作为特

征提取网络，AP和 IoU分别为 87.2%和 92.3%，

比 ResNet18和 ResNet34的 AP高 1.7%和 0.7%，

比 ResNet18的 IoU高 0.6%，比 ResNet101的 AP
和 IoU分别低 0.4%和 0.2%。说明深度更深的

网络表现出更好的拟合能力，但随着层数增加，

收益递减，同时运行速度也降低。综合考虑算法
 

表 1    不同特征提取网络深度在验证集上的性能

Tab.1    Performance  of  different  feature  extraction  network  depths
on validation set          

特征提取网络 IoU/（%） AP/（%） FPS/f·s−1

ResNet18 91.7 85.5 16

ResNet34 92.3 86.5 13

ResNet50 92.3 87.2 12

ResNet101 92.5 87.6 9
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整体性能，选择 ResNet50作为特征提取网络更

为合适。 

2.2    不同 DCN应用层数的对比

以 ResNet50作为 SOLOv2特征提取网络，

将 ResNet50的四个模块分别应用 DCN，并在验

证集上进行验证比较。由表 2可知，随着 DCN
应用层数的增加，精度先增加后减小；当 DCN应

用层数为 2时，AP比应用层数为 1、3、4时分别

高 2.1%、 0.8%、 1%，  IoU比应用层数为 1、 3、
4时分别高 0.3%、0.3%、0.1%。因此，当应用层

数取 2时，算法的效果最好。
 
 

表 2    不同 DCN 应用层数性能对比

Tab.2    Performance comparison of different DCN application
layers          

应用层数 IoU/(%) AP/(%) FPS/f·s−1

前1层 92.0 86.8 11

前2层 92.3 88.9 11

前3层 92.0 88.1 10

前4层 92.2 87.9 10
  

2.3    不同算法的比较

在选定 ResNet50作为特征提取网络，2为

DCN应用层数后得到改进的 SOLOv2算法。为

了测试改进后算法的实际效果，将其与现有经典

分割算法在海滩影像的验证集上进行测试。图 5
为各算法在验证集上的可视化分割结果。根据

图 5可知，Mask RCNN和 YOLACT有明显的漏

检和误检，SOLOv2对水边线边缘区域的分割结

果不够精确，改进的 SOLOv2算法则改善了这两

种情况，对水边线的边界位置分割得更精准。

表 3为不同算法在验证集上的性能比较，由表 3
可知，改进 SOLOv2水边线分割算法在 IoU和

AP指标上均高于其他算法。

虽然改进的 SOLOv2水边线分割算法相比

于原始 SOLOv2及其他经典分割算法精度有明

显提升，但 FPS较低。为提高改进的 SOLOv2算

法的运行速度，本文进一步对改进的 SOLOv2算

法权重进行了 FP16转换。由表 3可知，在不降

低分割精度的情况下，经过 FP16处理后改进的

SOLOv2算法的 FPS由 11提升至 22。该算法不

仅精度较高，而且计算速度较快，可在一定程度

上满足影像数据实时处理的需求。 

3   结 论

（1）水边线提取算法的精度和计算时长与特

征提取网络的深度呈正相关，当深度为 50时可

取得精度与计算时长的最佳平衡点。

（2）水边线提取算法的精度随着 DCN应用

层数的增大呈先增大后减小的趋势，当应用层数

为 2时精度最高。

（3）改进后的 SOLOv2水边线提取算法具有

更高的精度，相较于原始 SOLOv2算法，AP提

升 1.7%，IoU提升了 0.1%。

（4）对改进的 SOLOv2算法权重进行 FP16
转换可在不降低精度的情况下大幅提高计算速

度，从而在一定程度上满足影像数据实时处理的

需求。

 

(a) 原图

(b) Mask RCNN

(c) YOLACT

(d) SOLOv2

(e) 改进的 SOLOv2

图 5    各算法的实际分割效果对比

Fig. 5    Comparison  of  actual  segmentation  effect  of  each

algorithms

 

表 3    不同算法在验证集上的性能对比

Tab.3    Performance of different algorithms on the validation set

不同算法 IoU/(%) AP/(%) FPS/f·s−1

Mask RCNN 84.8 75.7 11

YOLACT 88.6 76.3 36

SOLOv2 92.2 87.2 12

改进的SOLOv2 92.3 88.9 11

改进的SOLOv2-FP16 92.3 88.9 22
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