
随着21世纪计算机算力的显著提升和遥感数据的

爆炸式增长，基于机器学习的方法如支持向量机[1-2]、

神经网络 [3-4]、卷积神经网络[5]以及各种语义分割模型如

U-Net[6-7]和DeepLab系列[8]等相继被应用于流域水体信息

的提取。这些深度学习方法能够自适应地提取遥感影像

中不同层级的特征[9-10]，并通过特征融合高效挖掘丰富的

语义信息。然而高分辨率图像中河流的形态不连续、形

状和尺寸多变、背景环境复杂，或者是背景与河流水体

相似度较高时，模型会出现错误识别。当河流的细小支

流较多时，有些融入背景较深的细小支流无法被完整提

取并且在河流边缘的提取也不够精细。因此，如何利用

高分辨率的无人机影像精确提取流域水体信息[11]，尤其是

在复杂背景下保持高精度，仍是当前亟待解决的问题。

针对上述问题，本文基于无人机光学影像和UN⁃
etMformer模型精准高效提取多尺度河流轮廓。利用无

人机遥感高分辨率的特点，结合全局和局部注意力机

制，在复杂背景下能够较为完整地提取出河流主干及

细小支流轮廓。结合深度学习技术，高分辨率的无人

机光学影像在遥感影像语义分割领域展现出巨大的潜

力，为河流轮廓的精确提取提供了创新手段。

1 研究区及数据预处理

1.1 研究区域概况

九龙江位于福建省南部，是漳州市第一大河，
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其干线全长达 258 km，流域面积达 14 741 km2。研究

区域选取了九龙江的部分河段，包括河流主干、若干

支流以及入海口附近。研究区域中河流水体的最小和

最大宽度分别约为 5 m和 660 m，河流水体的最短和

最长长度分别约为 1 800 m和 9 000 m。研究区域的周

边环境十分复杂，包括池塘养殖区、河滩地、城镇、

桥梁以及船只等各种大量的干扰因素。在这样的背景

下，进行河流轮廓提取研究对模型的分类和精细化提

取能力提出了极大的挑战。

1.2 无人机数据获取及预处理

采用大疆精灵 4 RTK无人机，该无人机搭载 3轴
云台，角度抖动量±0.02°，相机镜头为 FOV 84°，有

效像素为 2 000 万，拍摄图片格式为.JPG，拍摄时无

人机飞行高度为100 m，速度50 km/h，航向和旁向重

叠度分别为 70%和 50%。通过PHOTOSCAN和航天远

景EPT软件，我们对不同河段位置的高分辨率无人机

原始影像数据进行色彩平衡及影像拼接融合等处理。

1.3 样本数据集制作

样本数据集制作包括河流轮廓标签制作、样本数

据集划分以及训练样本数据图像增强处理（图1），具

体过程如下：①标签制作：结合0.04 m空间分辨率的

无人机光学影像和现场拍摄图片，利用ArcGIS软件平

台进行河流轮廓目视解译，河流轮廓标记为 1 （白

色），背景标注为0（黑色）；将人工目视提取的河流轮

廓数据进行栅格化，将无人机影像和对应河流轮廓标

签数据进行裁切，裁切成大小为512×512像素大小的

样本数据对，样本数据如图 1所示；②数据集划分：

利用简单随机抽样的方法将 70%的样本数据对作为

训练数据集，30%的样本对作为验证数据集，得到训

练集样本 10 000张，验证集样本数量 4 285张；选取

3张无人机影像作为测试集，尺寸大小分别为163 653×
80 901、46 713×30 362、39 953×13 812；③图像增

强：利用旋转、镜像、高斯模糊、亮度调节等方法对

训练集中的样本数据对进行数据扩增。

无人机影像 河流水体标签

图1 河流轮廓样本数据集

2 研究方法

2.1 UNetMformer模型

UNetMformer模型由编码器、解码器和跳跃连接

构成。编码器部分由多个MultiRes[11]模块堆叠而成，这

些模块在下采样过程中能够细致捕捉图像的空间特征

信息；在解码器部分，我们引入了创新的Mtransformer
模块，并结合了多输出特征融合结构。Mtransformer模
块通过其独特的全局和局部注意力机制，能够同时提

取全局和局部的特征信息，从而有效捕捉不同尺度河

流存在的特征。此外，多输出的上采样操作使得模型

能够充分利用底层的特征信息，进一步增强网络的细

化能力，实现对河流主干及其细小支流的精细化提取。

1）下采样结构由 4个MultiRes Block组成，每个

MultiRes Block以 2的比例因子对特征图进行下采样。

MultiRes Block代替一般卷积层从而扩大感受野，实现

了对目标的多尺度分析，从而提高模型多分辨率分析

能力。MultiRes Block包括一个卷积组和一个1×1卷积

层组成。卷积组由多个串联的轻型卷积层组成，每个

轻型卷积层是由一至多个相同的轻型卷积并联组成。

每个轻型卷积层的输出进行拼接，然后与1×1卷积层

的输出进行融合，实现多尺度特征的融合，融合后的

结果作为当前MultiRes Block的输出传输至下一阶段。

2）上采样结构由 4个Mtransformer模块和多输出

特征融合结构组成，Mtransformer模块包括全局-局部

注意力模块、批归一化层、多层感知以及加和操作。

Mtransformer模块与 transformer模块区别在于前者将全

局-局部注意力模块替换了多头自注意力模块，从而

实现全局-局部多尺度上下文结构特征提取。全局-局
部注意力模块由全局分支模块和局部分支模块构成，

将全局分支模块和局部分支模块的输出进行融合、深

度卷积、批归一化以及 1×1卷积操作后作为全局-局
部注意力模块的输出。全局-局部注意力模块的输出

经过批归一化层、多层感知以及加和操作后的结果作

为Mtransformer模块的输出。

3）多输出的上采样操作，获取底层特征信息以

增强网络细化能力。在上采样的前3个Mtransformer模
块均设有输出通道，输出 3个不同维度的特征图，通

过上采样将其转变为相同大小后进行特征融合，将融

合后的特征图 8倍上采样后与网络最后一层的输出进

行融合从而得到模型的最终输出。

2.2 评价指标

为检验不同模型在不同测试区域的提取结果做出

客观的精度评价，本文使用到的评价指标主要包括总

精度 （OA）， F1 分数 （F1-score），交并比 （IoU），

卡帕系数（Kappa）。这些指标均为语义分割中常用的

指数，能够有效评判模型语义分割结果的性能，上述

评价指标的表达式分别如下：

张永年：基于无人机光学影像和改进U-Net模型的河流轮廓提取 ··31
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1） OA 指标

OA = TP + TN
TP + TN +FP +FN

（1）
式中， OA 为指分类结果中正确分类的像素占所有像

素的百分比。

2）F1-score指标
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Precision = TP
TP +FP

Recall = TP
TP +FN

F1 - score = 2 ´ Precision ´Recall
Precision +Recall

（2）

Precision为所有被提取的河流轮廓中被正确分类

的河流轮廓比例；Recall为被正确提取的河流轮廓与

影像实际河流轮廓的比例；F1-score为精确率和召回

率的调和平均数，同时考虑了精确率和召回率，能够

更加客观地评价模型的性能。

3） IoU指标

IoU = TP
TP +FP +FN

（3）
IoU通常用于衡量研究目标实际分布和模型提取

结果之间的相似度。

4）Kappa指标。Kappa用于比较模型的预测结果

与实际分类结果的一致性程度。

Kappa = Po -Pe

1 -Pe
（4）

式中， TP 为提取对应实际河流轮廓； TN 为提取背

景对应实际背景； FP 为提取河流轮廓对应实际背

景； FN 为提取背景对应实际河流轮廓； Po、Pe 均根

据混淆矩阵进行计算。

3 实验结果与分析

本文基于 PyTorch 框架进行模型的搭建，使用

NVIDIA GeForce RTX3090 GPU 对模型训练及测试过

程进行加速。在本文中训练批次设置为24，输入图像

大小为 512×512，迭代次数为 200，初始学习率为

0.005，权重衰减为0.000 。

为测试各个模型在不同背景环境和河流长度下

的提取精度，本文选取了 3个不同长度的河流段作

为测试区域。根据河流的长度和平均宽度进行分类，

a为区域河流长度和宽度分别约为 8 000 m和 150 m，

为大型河流；b 为区域河流长度和宽度分别约为

3 000 m和50 m，为中型河流；c为区域河流长度和宽

度分别约为 1 800 m和 15 m，为小型河流。测试区域

的地物环境包括池塘养殖区、河滩地、城镇、桥梁以

及船只等干扰因素，在这样的背景环境下，能够充分

检验各个模型的提取精度。将测试数据集分别输入训

练完成的 UNet、DeepLabV3+以及 UNetMformer 模型

中，通过对比河流轮廓提取结果的空间分布和评价指

标从定性和定量角度评价各个模型的提取精度。

3.1 不同提取方法定性分析

如图2所示，图中第1列代表无人机影像，第2列
为各个区域河流轮廓的真实分布情况，第 3到 5列依

次为UNet、DeepLabV3+、UNetMformer模型分类结果

的空间分布。通过对比可知，在 a区域中，UNet模型

在河段下游船只密集处的分类结果最差，提取结果存

在较大范围破碎的情况，DeepLabV3+模型同样也存在

相同的问题，但是完整度略高于UNet。河流轮廓提取

最为完整地是UNetMformer模型，与真实分布情况十

分相似，对于河内干扰物的区分也十分准确，能很完

整的提取出河流轮廓。在b区域能够发现UNetMformer
模型在细小支流的提取上效果更佳。因为在 b区域的

左上位置存在一条细小支流，UNet和DeepLabV3+模
型均未将其完整提取，但UNetMformer模型可以提取

的较为完整。在 c区域中，UNet模型在中段河流出现

了大面积破碎现象，而DeepLabV3+和UNetMformer模
型的分类结果均与真实分布较为接近。综上可知，

UNetMformer模型在3区域的河流轮廓提取结果最佳。

a

b

c

区域 无人机影像 真值 U-Net DeepLabV3+ UNetMformer

图2 不同区域各个模型的分类结果

为更为直观地对比各个模型在河流中存在干扰物

边缘、河流主干流、河流细小分支处的分类精度，本

文选取了 6个典型场景进行对比，如图 3所示。在 a、
b场景的红框处，可以发现在遇到干扰物时，UNetM⁃
former模型能够准确区分河流轮廓、船只以及边缘陆

地，U-Net和DeepLabV3+模型在这些场景均出现了错

分现象，将停靠船只边缘和陆地部分提取为水体；在

c、d场景的红框处，可以发现在对于主干流的提取

上，U-Net和DeepLabV3+模型存在漏分和错分现象，

尤其是U-Net模型，将水中的绿色植被和河滩分类为

水体；在 e、f场景下对于细小支流的提取上，U-Net
模型存在漏分现象，在支流末端提取不完整，边缘提

取不够细腻，而UNetMformer模型能够准确精细提取

出河流轮廓，区分植被、船只以及浸水陆地。

综上可知，从定性角度进行流域水体提取结果

对比，具备结合全局和局部特征能力的UNetMformer
模型在3个大区域和6个经典场景中的表现均为最优，
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在复杂背景下能够较为完整地提取出河流主干及细小

支流，并且在水体与陆地的边缘处提取更为精细。

3.2 不同提取方法定量分析

为验证改进模型UNetMformer的有效性，本文根

据混淆矩阵计算精度评价指标以评估各个模型对河流

轮廓的提取精度，各个模型的精度评价结果如表 1所
示，其中下划线和加粗部分代表在该区域该评价指标

的最佳精度水平。对比 4个精度评价指标的结果可

知，从定量角度分析，UNetMformer模型在 a、b和 c
区域的提取精度均为最优。

表1 不同区域河流轮廓提取精度评价/%

区域

a

b

c

模型

U-Net
DeepLabV3+
UNetMformer

U-Net
DeepLabV3+
UNetMformer

U-Net
DeepLabV3+
UNetMformer

OA

98.90
99.54
99.58
96.92
98.36
98.79
99.23
99.68
99.89

F1 - score

91.06
96.34
96.74
83.98
90.62
93.51
85.60
94.21
97.94

IoU
83.59
92.94
93.68
72.39
82.85
87.81
74.83
89.05
95.96

Kappa
90.48
96.09
96.52
82.28
89.73
92.84
85.21
94.04
97.88

4 结 语

本研究提出了一种新的语义分割模型UNetMformer，
通过对比UNetMformer模型与经典U-Net、DeepLabV3+
在多种实际场景下对河流轮廓提取结果，分析其空间分

布特征，从定性和定量的角度进行精度评估。研究结果

表明，UNetMformer模型凭借其独特的全局和局部注意

力机制，在河流轮廓提取方面展现出了显著的优势。相

较于其他2个模型，UNetMformer在3个测试区域的提取

精度最高，而且在处理过程中消耗的时间也更为短暂。

这一结果充分证明了UNetMformer模型在应对不同尺度

河流提取任务时的广泛适用性和高效性。
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图3 不同典型场景各个模型分类结果
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