
基于深度学习的遥感影像地表水时空监测与分析

摘 要：基于深度学习的遥感影像水体提取方法存在对训练样本数量和质量依赖强和对不同类型水体的适应性问题，因此构建

了引入注意力机制的U-Net优化模型的水体提取方法。通过样本训练优化模型对湖北省2001—2020年5期遥感影像进行水体提

取，经精度验证和对比测试，总体精度为 98.09%，生产者精度为 93.89%，用户精度为 95.48%，Kappa系数为 93.17%，均高于

NDWI、U-Net、SVM方法。利用水体时空监测结果，分析降水、气温、人口、城镇化率等数据，研究湖北省地表水面积时序

变化的驱动因素，结果表明湖北省地表水面积变化与年均降水量显著正相关，人口因素对水田等小水体面积变化产生影响，区

域气温、城镇化率与地表水面积变化相关性不明显。

关键词：遥感样本；深度学习；U-Net；注意力机制；驱动因素

中图分类号：P237P237 文献标志码：B 文章编号：1672-4623（2023）09-0052-05

Spatio-temporal Monitoring and Analysis of Surface Water in Remote Sensing
Images Based on Deep Learning

LI Fangting1, HU Han1, LIU Tao1, ZHOU Junyuan1, DENG Tuo1, YAO Zhiqing1

(1. Hubei Institute of Surveying and Mapping, Wuhan 430074, China)

Abstract: The deep learning model relies on the quantity and quality of training samples, and there is a problem of adaptability to different types

of water bodies in the application of remote sensing image water extraction. We constructed a U-Net optimization model with attention mecha-

nism, used the sample training optimization model to extract water bodies from five annual remote sensing images of Hubei Province from 2001

to 2020, and statistically analyzed the spatio-temporal monitoring results of water body. The overall accuracy is 98.09%, the producer accuracy is

93.89%, the user accuracy is 95.48%, and the Kappa coefficient is 93.17%, which are higher than NDWI, U-Net, SVM methods. Through the da-

ta analysis of precipitation, temperature, population and urbanization rate, we studied the driving factors of sequential change of surface water ar-

ea in Hubei Province. The results show that the change of surface water area in Hubei Province is significantly positively correlated with the aver-

age annual precipitation, the population factor has an impact on the change of small water area such as paddy fields, and the correlations between

surface water area change and temperature and urbanization rate are not significant.
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气候变化和人类活动影响的深入，对水资源时空

分布、旱涝极端水文事件产生了显著影响，甚至影响

到社会经济可持续发展和生态环境健康。了解水资源

时空演变规律是气候治理、应对全球变化和水危机的

重要支撑，是自然资源管理的重要基础。遥感科学的

不断发展，为地表水体提取和水体面积变化研究奠定

了手段基础[1]。遥感技术的应用可扩展监测范围、提

高数据检测时效、增加信息获取的全面性，能有效克

服传统调查方式耗时费力且结果不准确等问题。单波

段阈值法通过不断更改分类阈值来确定区分水体与非

水体的最佳阈值，最佳阈值是关键所在，直接影响水

体提取结果。该方法构建简单，计算方便，但往往精

度不够理想。NDWI 的提出构建了一种遥感水体指

数，在此基础上国内外学者进行大量研究，提出了

MNDWI、AWEIsh、GNDWI等方法。研究发现阈值设

定是水体指数法的难点，这类方法使用时通常需要人

为干预，在复杂环境和大范围的应用上存在局限。随

着智能算法的迅速发展，其在遥感影像分类中的作用

越来越重要[2-5]。基于机器学习的水体分类算法以其人

工耗费少、效率和精度高的特点在遥感领域得到了很

大发展，主要包括支持向量机 （SVM）、随机森林、

深度学习 3 大类。20 世纪 90 年代初，Vladimir N V[6]

和Breiman L[7]通过统计学理论实现了一种解决函数拟

合和模式识别的智能算法。随着大量标记数据、高性
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能计算和更先进的网络结构的出现，深度学习在图像

识别方面显示出巨大优势。与传统特征提取方法不

同，深度神经网络模型能在大量样本中自适应学习特

征，具有普适性和灵活性[8-13]。目前的研究工作仍存在

以下不足：①需要大量训练样本，耗时耗力且标注精

度对训练结果影响较大；②内陆水体分布不均匀，水

体特征复杂影响水体提取精度。鉴于此，本文利用遥

感数据增强方法，通过随机翻转、高斯模糊、锐化、

引入噪声等方法，扩充样本数量；利用 U-Net 模型，

引入注意力机制模块，从通道和空间两个维度提取特

征，从而提高水体提取精度。

1 研究区概况与数据来源

湖北省素有“千湖之省”的美誉，湖泊、河流、

水库等水资源丰富。长江、汉江自西向东横贯全省，

西北山区有丹江口水库、江汉平原有丰富的湖泊，最

大湖泊——洪湖面积超过 400 km2。武汉市湖泊库塘

星罗棋布，众多河流从南北两岸汇入长江，列入重点

保护的湖泊有166个。

本文对研究区进行20 a长时序的水资源研究，主

要数据包括：①Landsat多光谱时序遥感影像，空间分

辨率为30 m，重访周期为16 d，有较丰富的影像资源

可供筛选，具备大区域、高频次的快速监测能力，是

样本采集和水体提取的主要数据源；②国产高分辨率

遥感影像，选取高分2号等国产高分辨率遥感影像作为

水体提取的补充数据源；③发展数据，选取欧洲中期

天气预报中心提供的ERA5 Daily Aggregates数据集作为

湖北省气温数据，选取CHIRPS数据集作为降雨数据，

从2001年、2005年、2010年、2015年、2020年的湖北

省统计年鉴中提取城镇人口和经济数据。首先剔除遥感

影像数据中云量较多以及有大面积阴影、噪声、异常值

的影像，最终选取的年度影像数量见表1；然后对影像

进行配准、辐射定标、大气校正、几何校正等处理，并

将处理后的影像拼接成每年一版的湖北省遥感影像图。

表1 湖北省各年Landsat系列影像数据统计

遥感卫星类型

Landsat5

Landsat8
Landsat5

年份

2001
2005
2010
2015
2020

全年覆盖影像数量/景
248
237
240
308
257

可用影像数量/景
47
34
50
45
46

2 研究方法

首先通过基于遥感影像的样本采集和扩充，构建

训练样本库；然后在U-Net框架中引入注意力机制模

型优化深度学习模型；再利用样本库训练后的优化模

型对 5期影像进行水体提取，并制作水体图；最后引

入气象、经济、社会数据进行统计、叠加分析。

2.1 训练样本数据集

利用监督分类方法区分预处理后遥感影像中的水

体和非水体，获取分类图。为解决样本数量问题，利用

高斯模糊、拉普拉斯算子等方法模拟遥感影像部分数据

丢失产生的效果，引入各类噪声信息使训练样本更加丰

富，样本信息复杂化，泛化模型性能。本文采用监督学

习方法，需输入有效标签数据帮助模型学习，因此采用

监督式SVM结合人机交互的方法进行分类标注。本文将

水体样本裁切为224×224像素（图1）。

a 原始遥感影像 b 水体样本 c 水体标注

图1 水体样本标注

2.2 基于深度学习的遥感水体提取算法

本文以U-Net模型为深度学习算法研究的基础模

型，引入注意力机制模块组建成水体提取模型。

1） U-Net 基础模型是在 FCN 基础上发展得到的

新型神经网络，主要包括编码器和解码器，编码器由

多个卷积块操作和多次下采样组成，下采样采用最大

池化，其作用是生成从低维到高维的特征；解码器由

多个与编码器中相同的卷积块和上采样组成，上采样

采用双线性差值方法。解码器通过一个跳跃连接，将

编码器中对应层级的特征与解码器中的特征进行融

合，使网络既包含浅层的简单特征（颜色、轮廓等），

又包含深层的复杂特征，提高了水体提取的准确性。

2）注意力机制模块。本文采用的遥感影像背景

复杂、包含的地物种类丰富、光谱范围广泛，基础的

U-Net 网络构架不能有效提取复杂遥感影像的像元特

征，因此在多尺度融合过程中，添加注意力模块，用

于关注更加复杂的光谱特征，实现更精细的提取。注

意力机制模块强调通道和空间两个维度的重要特征，

可模拟人的视觉，只关注重要特征并抑制非重要特

征，利用特征通道间的关系生成通道注意图。由于特

征图的每个通道都被视为特征检测器，通道注意力集

中在给定输入图像“是什么”。为有效计算通道注

意，对输入特征图的空间维度进行压缩。为聚合空间

信息，通常采用平均池来有效了解目标物体的范围，

而最大池则可关注最主要的特征，从而推断特征所在

的通道，实现对水体的“注意”。利用特征之间的空间

厉芳婷等：基于深度学习的遥感影像地表水时空监测与分析 ··53
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关系生成空间注意图。空间注意侧重于“何处”是信息

部分，与通道注意是互补的。为了计算空间注意力，先

沿通道维度进行平均池化和最大池化操作，再将它们连

接起来生成有效的特征描述符。沿通道维度进行池化操

作可有效突出信息区域，完成水体定位。

利用添加注意力机制的U-Net深度学习方法挖掘

已有高空间分辨率类别图中的水体空间分布先验信

息，以更好地描述不同形态水体的空间分布特征，并

在学习遥感影像的浅层简单特征（颜色、轮廓）的同

时，将深层的复杂特征剥离出来，进一步提高水体识

别的准确性。

2.3 水资源变化监测与分析

气候和人类活动是水体变化的主要驱动因

素[14-17]。本文计算了研究区内主要水资源面积，利用

变化检测算法对主要水体水面积时空变化过程进行监

测与分析；并进一步探讨和分析气候变化和人类活动

对水资源的影响，分析不同时期水资源变化驱动变量

的相对重要性，从而了解研究区内主要水资源变化的

主要原因。

3 水体提取结果与精度分析

3.1 样本数据集成果

本文在研究区内采集制作遥感影像样本2 579张，

并对其进行人机交互的样本标注。样本分布在山地、

丘陵、平原等各类地形上，覆盖农村、城镇等社会环

境，包含河流、湖泊、水田、细小水体等水体信

息。样本采样分辨率均为 30 m，裁切为 224×224 像

素，样本示例见图 2。由于湖北省西南山地地区常年

有云层和山体阴影，这些噪声与水体光谱相似，直

接影响算法模型对水体的提取精度，因此本文在研

究区制作了阴影覆盖样本 556张。为验证本文模型的

可行性和精度，保留一部分训练样本作为验证样

本。验证样本随机抽取，按照1∶4的整体比例，抽取

Landsat5 验证样本 203 张，Landsat8 验证样本 300 张，

具体见表2。
表2 样本采集数量

数据源

Landsat5
Landsat8
阴影区域

样本数量/张
814

1 209
556

时相

2001年、2005年、2010年

2015年、2020年

-
3.2 精度验证

为评价样本训练后模型对水体的提取效果，本文

基于混淆矩阵，选取总体精度（OA）、生产者精度

（PA）、用户精度（UA）和Kappa系数对水体提取结果

进行精度评价；并利用NDWI、U-BET、SVM三个常

用算法模型对同一区域进行水体提取，进行比较分

析，结果见表 3，可以看出，U-Net优化模型的 OA 、

Kappa 系数均最高，且引入注意力机制模块的 U-Net
模型，在 PA 和UA 指标上取得了较好的平衡。

表3 算法模型精度对比/%

算法模型

NDWI
U-Net
SVM

U-Net优化模型

OA

96.32
97.37
95.09
98.09

PA

98.40
98.88
95.58
93.89

UA

74.40
83.22
66.10
95.48

Kappa系数

79.94
87.72
69.13
93.17

3.3 不同水体特征提取结果对比分析

本文利用优化模型进行水体提取，提取的水体类

型复杂。为比较优化模型在不同水体类型中的提取效

果，本文选取了细长河流、面状湖泊和水田等环境下

的典型区域进行了对比，结果见图 3~5，可以看出，

在河流的细小支流，NDWI不能连贯识别水体，SVM
和U-Net在下方提取水体不连续，但 U-Net优化模型

提取结果的细节更清晰，水体更连续；4种方法在面

状湖泊提取方面差异不大，但边界提取有明显差异，

U-Net 优化模型提取的边界更清晰、水体更连续；

NDWI对于较大水田有良好的识别，但几乎识别不出

小水体，SVM 能识别较小水体，但边界不清晰，

U-Net 在背景与水体的判别上较模糊，U-Net 优化模

型能识别水田，边界清晰，对细小沟渠也有较好的识

别能力。由水体提取结果对比分析可知，添加注意力

机制的深度学习方法，在细小面水体、水体边界和复

杂背景下水体提取方面均有较强优势。图2 样本采集示例

··54
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a Landsat8原始影像 b 参考分类图 c NDWI提取结果

d SVM提取结果 e U-Net提取结果 f U-Net优化模型
提取结果

图3 细长河流水体提取结果对比

a Landsat8原始影像 b 参考分类图 c NDWI提取结果

d SVM提取结果 e U-Net提取结果 f U-Net优化模型
提取结果

图4 面状湖泊水体提取结果对比

a Landsat8原始影像 b 参考分类图 c NDWI提取结果

f U-Net优化模型
提取结果

e U-Net提取结果d SVM提取结果

图5 水田提取结果对比

3.4 水资源时序监测结果

本文利用上述方法对 2001—2020年5期时序影像

进行水体提取，并对提取结果进行制图，获得5年期湖

北省水体图；再对湖北省地表水面积进行计算，并分区

域、年份进行统计，结果见表 4，可以看出，2001—
2020 年湖北省地表水面积统计最大值为 9 727.48 km2

（2010 年），约占湖北省总面积的 5.23%；最小值为

8 189.89 km2 （2015年），约占湖北省总面积的4.41%；

湖北省这5年的平均地表水面积为8 925.02 km2，约占

湖北省总面积的 4.8%；地表水面积整体呈下降趋势，

2010年下降趋势最明显，减少了1 095.02 km2。
表4 17个行政区水体面积时序统计/km2

行政区

武汉

鄂州

黄冈

黄石

荆门

荆州

潜江

十堰

恩施

随州

天门

襄阳

咸宁

孝感

宜昌

仙桃

神农架

合计

2001年

1 280.13
433.06
666.96
464.46
626.49

1 889.19
80.44
368.32
139.79
136.38
80.45
501.29
574.65
438.96
605.1
278.92
37.31

8 601.9

2005年

1 393.92
426.58
883.24
571.9
626.49

2 083.19
81.58
379.24
162.79
255.38
87.63
501.29
598.6
443.17
645.77
298.44
34.17

9 473.38

2010年

1 325
407.91
687.02
436.98
745.18

1 805.52
76.01
434.52
440.03
287.04
71.49
688.28
937.06
432.79

687
231.74
33.91

9 727.48

2015年

1 160.35
365.57
768.98
453.05
537.79

1 602.28
82.7

499.04
301.9
194.89
83.74
470.76
526.35
381.59
540.48
201.07
28.35

8 198.89

2020年

1 160.47
393.45
810.96
499.9
569.44

1 690.11
66.39
470.91
287.28
186.71
79.16
486.81
747.02
350.69
645.49
156.17
31.5

8 632.46
通过监测17个行政区的地表水面积发现，荆州市

和武汉市的水资源最丰富，水体面积大于 1 000 km2，

同时也是缩减最多的地区，缩减面积分别达到 9.47%
和10.97%。10个行政区地表水呈下降趋势，十堰、宜

昌、恩施鄂西 3个行政区地表水面积增加，受水库修

建影响，也存在山地阴影识别误差因素。经济和人口

相对集中的荆州、武汉、襄阳 3个城市的地表水面积

均下降，表现为城镇化影响侵占湖泊、湿地。

3.5 水资源时空变化分析

本文利用皮尔森相关系数方法，分析20 a间湖北

省水体面积变化相关影响因素，结果见表5。
表5 水资源驱动因素分析

年份

2001
2005
2010
2015
2020

地表水
面积/km2

8 601.9
9 473.38
9 727.48
8 198.89
8 632.46

年均降
水量/mm
948.07
1 254.8

1 376.95
1 294.93
1 505.76

年均
气温/°C

15.84
15.6

15.71
15.81
16.21

人口/万人

5 658
5 710

5 723.77
5 850

5 775.26

城镇化
率/%
40.8
43.2

49.69
57.18
62.89

1）分析 20 a间湖北省年均降水量和地表水面积

发现，地表水面积与年均降水量趋势相关，2001—
2010 年地表水面积与年均降水量均呈上升趋势，

2010—2015年呈下降趋势，2015—2020年再次呈上升

趋势。对两组数据进行二阶差分，皮尔森系数达到

0.97，表明地表水面积与年均降水量高度正相关，年

均降水量增加引起地表水面积增加。
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2）比较 20 a间湖北省年均气温与地表水面积发

现，皮尔森系数为-0.54，说明平均气温升高将在一定

程度上引起地表水面积减少；但从变化趋势来看，二

者无明显相关关系。

3） 20 a间湖北省人口数量整体呈先增后减的趋

势，与地表水面积在 2010 年前呈正相关，原因可能

是水产养殖伴随人口增加而发展，推动了水田、池

塘等小水体面积的增加；在 2010 年后呈负相关，

2010 年起在人口总数保持相对稳定的同时城镇化率

提高，可能从事渔业的人口转为城镇人口，水产养

殖规模减少。

4） 20 a间湖北省城镇化率整体呈逐步增加趋势，

增加速率稳定。地表水面积与城镇化率未表现出显著

相关性。二者的整体皮尔森相关系数为-0.417 5，说

明城镇化水平的升高将导致地表水面积的减少；但

从整体而言，城镇化率不是水资源变化的主要影响

因素。

4 结 语

本文利用遥感影像通过增强技术制作遥感解译样

本数据超过 2 500 张，基于 U-Net 深度学习模型引入

注意力机制模型进行优化；采用训练后的优化模型对

湖北省 20 a间 5期影像进行水体提取，获得湖北省水

体监测时序图；通过降水、气温、人口、城镇化率等

数据和水体提取结果进行湖北省水资源变化影响因素

分析。通过精度验证测试，本文提出的U-Net优化模

型的水体提取精度优于其他 3种方法，利用优化模型

提取的水体成果可用于时序分析。水资源时空变化驱

动因素分析结果表明，年均降水量与地表水面积变化

显著正相关，是主要驱动因素；人口变化对小水体面

积变化具有一定程度的影响；年均气温和城镇化率对

地表水面积的影响不明显。

本文提出的深度学习模型可广泛应用于区域水体

研究，适用于山地、丘陵、平原等地形以及大型河

流、水库湖泊、细小水体等各类水体。本文分析了湖

北省地表水面积变化的影像因素，可作为政策决策依

据。由于参考数据有限，本文未对其他潜在驱动因素

进行分析，在后续的研究中可继续讨论。
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