
2021年自然资源部发布了《自然资源调查监测体

系构建总体方案》，围绕土地、矿产、森林、草原、

水、湿地、海域海岛等 7类自然资源的调查监测进行

规划和设计，其中水资源监测是非常重要的一部分。

迄今为止，国内外研究人员深入研究了遥感影像的水

体提取，目前自动提取算法主要分为光谱指数法、传

统的机器学习和深度神经网络。光谱指数法一般是利

用遥感影像地物光谱差异，设定适当的阈值提取水

体，比如水体指数NDWI[1]。传统的机器学习模拟人脑

认知，利用有限的先验知识分离水体和其他地物，比

如K-means分类 [2]、决策树 [3]、随机森林 [4]等。上述方

法虽然可以进行水体提取，但西南山地地区云雾多，

地物复杂，土地利用景观格局极为破碎，另外，光学

卫星影像获取困难，且西南地区高差变化大导致影像

几何畸变大，因此，需要多源多时态的卫星影像来开

展工作。

由于传感器参数存在差异，不同来源的卫星影像

光谱差异大，同谱异物和同物异谱现象严重，因此使

用传统的机器学习算法需要根据影像设定分类规则，

导致水体自动提取难度高，泛化能力差，不适合应

用[5-11]。依靠人工提取水体虽然精度高，但工作量和时

间成本太高，无法进行大面积的水资源监测。深度卷
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摘 要：为解决西南地区水资源监测的问题，结合遥感影像的近红外波段，对多源遥感影像进行全局线性拉伸，全局自适应

gamma变换等预处理。提出了一种基于SegFormer水体提取方法，引入了注意力机制，提取不同分辨率下的水体语义信息，实

现水体的高精度像素级分割，从而快速自动的监测西南地区水资源分布情况。以四川绵阳作为实验区，利用国家基础地理信息

数据构建多源遥感影像样本数据集进行模型训练，对实验区的国产遥感卫星影像进行水体提取，实验结果显示：最高正确率为

95.6%，召回率为97%，IOU为0.929。结果证明该方法的水体提取相较于其他方法具有更好地精度和鲁棒性。
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Abstract: In order to solve the problem of water resource monitoring in southwest areas, we proposed a water body extraction method based on

SegeFormer, combining the near infrared band of remote sensing image with the pre-processing of linear stretching and gamma transformation of

multi-source remote sensing images. We introduced the attention mechanism to extract the semantic information of water at different resolutions,

which could achieve high-precision pixel-level segmentation of water, thus quickly and automatically monitoring the water resource distribution
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积神经网络[12-14]可以对多维度信息进行更有效的特征

提取、融合，提取具有高度抽象、概括性的语义信

息，并且可以有效地消除光谱差异的影响，能更好地

提取水体特征，区分水体与其他地物，但卷积神经网

络的有效感受野较小且局部，很难提取到全局信息，

所以一般通过设计解码器来增大有效感受野，这也就

导致解码器越来越复杂，网络参数越来越大，增加了

时间成本。2017年之后，研究者们通过将图片转换为单

词的形式将Transformer从自然语言处理领域引入到计算

机视觉[15-17]，发现比CNN有更好的特征提取能力。因为

Transformer具备自注意力机制，比卷积神经网络的有

效感受野更大，不需要复杂的操作提高感受野，因此

其参数量更少，同时具有更高的并行化能力，训练和推

理时间变得更短。SegFormer为其中的代表作[18]。

深度神经网络自动的从遥感影像样本数据集中学

习特征，在进行水体提取过程中无需手动设置分类规

则，全自动化处理，因此为了更好地服务于水资源管

理、保护和修复，开展基于深度神经网络的高精度高

泛化能力的多源多时态遥感影像自动水体提取研究具

有非常重要的意义。

1 研究方法

多源多时态卫星影像光谱差异大，同谱异物和同

物异谱现象严重，通过线性拉伸、Gamma变换等处理

可降低不同光学遥感影像之间的差异，有效地提高提

取精度。因此本文通过分析西南地区特有的景观特征

和不同卫星影像之间的差异，设计了如图 1所示的水

体提取流程。

1.1 全局参数的线性拉伸

I dn( )where( )Idn > Smax = Smax （1）
I dn( )where( )Idn < Smin = Smin （2）

Sdn =
Smax - Smin

Imax - Imin

´ ( )Idn - Imin + Smin （3）
式中， Sdn 为拉伸后的值； Smax 和 Smin 为拉伸后的最

大值和最小值； Idn 为影像的像素值；where为取对应

条件的位置； Imax 和 Imin 为自定义的极值，一般取影

像的最大最小值或者百分比范围内的极值。

当影像尺寸过小时， Imax 和 Imin 将导致影像严重失

真，因此本文计算整景影像的最大最小值作为参数。

1.2 全局自适应Gamma变换

Mean = åSdn

ImageCount
（4）

Gamma =
log 0.5

log(Mean)

G dn = æ
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图1 水体提取流程图

其中 ImageCount为影像有效值的像素数量， Gdn

为gamma变换后的像素值。

当影像尺寸过小时，Gamma参数将失效，导致变

换后影像失真，因此本文计算整景影像的Gamma作为

最终的参数。

1.3 SegFormer水体提取网络

SegFormer由编码器和解码器组成，编码器通过

Transform来提取特征，有 4层，每一层由 Patch Em⁃
beding、Transform Block和Normalize组成，解码器对

不同层的特征分别进行 linear保证特征维度一致，上

采样到1/4分辨率并进行连接，最后用 linear融合。解

码器因为 Transform的感受野足够大，相比于 deeplab
等全卷积神经网络，结构简洁。

1.4 近红外波段

水体指数证明了遥感影像近红外波段能更好地区

分水体与其他地物，因此，本文选取了水体与其他地

物区分度相对较高的近红外波段，结合绿、红波段来

进行水体模型的训练和提取。

1.5 形态学滤波

腐蚀和膨胀是形态学中最基本的 2种形态学操

作，公式如下:
d ( )xy =

max

( )x'y' :element( )x'y' ¹ 0 dn(x + x'y + y')

··15



地理空间信息 第22卷第10期

e( )xy =
min

( )x'y' :element( )x'y' ¹ 0 dn( )x + x'y + y' （6）
式中， element 为自定义核，可自定义尺寸， dn 为二

值影像。

开运算一般用于消除小面积的目标，在纤细处分

离物体，平滑大目标的边界。

open( )xy = d(e(dnelement)) （7）
闭运算一般用于填充小面积的空洞。

close( )xy = e(d(dnelement)) （8）

2 研究区与数据

2.1 研究区域概况

研究区域为绵阳市，位于四川盆地西北部，地貌

复杂，西北部地势高，海拔约 1 000~5 500 m，高差

大，主要为山地地貌；东南部地势较低，主要为丘陵

地貌，海拔约 400~600 m，高差低。绵阳水系发达，

包含涪江水系，白龙江水系等，水资源丰富。绵阳常

年被云覆盖，可利用光学遥感影像较少，数据获取困

难，水资源管理、保护和修复等应用均需要多源光学

遥感影像进行分析。

2.2 数据来源

遥感影像数据源来自于 2021年的国产遥感卫星，

主要包括ZY1、ZY3、GF1、GF2、GF6等，空间分辨

率0.8~2.5 m，时相包括春季、夏季、秋季，详细信息

如表1所示。

表1 研究区域影像详细信息

传感器

ZY1

ZY3

GF1

GF2

GF6

时相

20210329

20210921

20210328

20210430

20210731

区域

30.96~31.50 N
105.19~105.74 E
30.96~31.34 N

105.30~105.74 E
31.10~31.49 N

105.39~105.74 E
31.06~31.31 N

105.19~105.40 E
30.96~31.49 N

105.26~105.73 E

分辨率/m
2.5

2.1

2

0.8

2

水体样本主要基于基础地理信息数据和国产光学

遥感卫星影像生成，如表2所示。

3 实验结果与分析

3.1 评估标准

本文精度评定采用正确率，召回率和 IOU，使用

RTX2080 Ti显卡极限提取 10 000×10 000大小的影像

的水体作为时间效率评价指标，如表 3，式 （9） ~

（11）所示。

表3 混淆矩阵

混淆矩阵

预测值 水体

背景

真实值

水体

TP

FP

背景

FN

TN

precision = TP
TP +FP

（9）
recall = TP

TP +FN
（10）

IoU = TP
TP +FN +FP

（11）
3.2 网络训练细节

实验硬件如表 4所示，在训练过程中对样本进行

随机数据增强，包括随机裁剪、随机缩放、随机翻

转、随机校正（对比度，亮度，饱和度）、归一化，训

练集和验证集比例为8∶2，初始学习率为0.01，Batch⁃
Size设置为4，训练模型验证集精度IoU最高的为最终模

型，为验证SegFormer的优越性，以同样的方式训练了

DeepLabV3，HardNet，Unet等多个模型，训练正确率

变化情况如图2所示，IoU变化情况如图3所示。为验

证近红外波段具有更好的水体提取效果，使用 Seg⁃
Former以同样方式训练了蓝、绿、红三波段样本。

表4 计算机环境

硬件

框架

显卡

内存

Paddle Paddle

RTX2080 Ti，显存24 G
64 G
2.3

3.3 对比与分析

首先对多种国产卫星遥感影像的测试结果（表6）
进行整体分析：相较于其他方法的泛化能力，本文的水

体提取方法最好，整体的 IOU最高，一景10 00×10 000
尺寸影像使用RTX2080 Ti所需时间如表6所示。

如图 7所示，针对大面积水域如湖泊，坑塘、比

较宽的河流，几种深度学习提取方法效果均较好，但

SegFormer在细长河流的提取效果相比其他提升很大，

说明SegFormer的细节处理能力更强。

为了验证本文方法的泛化能力，在不同的遥感卫

星影像上进行了测试，从表5可以看出，SegFormer的

表2 水体样本统计信息

GF1
GF2
BJ2
GJ1
ZY3
总计

样本量（512×512）
508
3 200
1 393
5 343
974

11 418

水体数量（像素数）

8 506 180
56 694 577
84 023 461
83 710 523
23 484 659
256 419 400
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正确率均保持在 92%以上，召回率和 IOU波动较大，

但召回率也保持在84%以上，IOU保持在79%以上，强

力的说明了本文方法的泛化能力强，适用于不同的卫

星影像，其中GF2的效果最佳，正确率95.6%，召回率

97%，IOU为0.929，这是因为GF2分辨率高，影像质

量较好。虽然样本未包括GF6和ZY1，但GF6、ZY1的
影像水体提取均取得较好的结果，其中ZY1正确率高

达 94.4%，召回率为 92.3%，IoU为 0.875，说明本文

方法仍适用于其他分辨率差异不大的卫星影像。除此

之外，样本来源于四川、云南等多个省市，并未包含

测试区绵阳，说明本文方法并不局限于样本所在区

域，其他绝大部分省市的水体提取同样适用。

其次，实验结果表明Gamma变换在解译过程中水

体提取具有更好的效果，图 5为提取结果的对比图，

可以看出相比于不进行Gamma变换的影像解译正确

率、IOU均更高，但召回率有所降低，正确率提高了

约 4.2%到 8.7%，IOU提高了约 0.9%到 4.6%。具体精

度数值参考表 5。原因在于不同的卫星影像因为传感

器的差异，同一地区存在一定的光谱差异，经过线性

拉伸降低了它们的光谱差异，提高了泛化能力，但线性

拉伸同时也降低了水体与低光谱值区域的差异，导致小

部分阴影、耕地、道路被误提为水，例如图6，ZY3误
提了一大段的道路，ZY1误提了建筑物阴影，GF2误提

了部分耕地。使用自动Gamma变换后可拉大水体与低

光谱值区域的差异，因此避免了上述的问题。
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图5 SegFormer模型的水体提取精度

a Gamma变换结果 b 无Gamma变换结果

图6 SegFormer模型的水体提取

表5 实验结果精度

GF1

GF2

GF6

ZY1

ZY3

正确率

召回率

IOU
正确率

召回率

IOU
正确率

召回率

IOU
正确率

召回率

IOU
正确率

召回率

IOU

SegFormer
Gamma变换

0.930
0.842
0.792
0.956
0.970
0.929
0.928
0.843
0.791
0.944
0.923
0.875
0.935
0.909
0.854

无

0.888
0.869
0.783
0.899
0.990
0.891
0.844
0.955
0.812
0.895
0.943
0.849
0.848
0.944
0.808

Hard
Net
0.885
0.832
0.751
0.958
0.964
0.925
0.948
0.814
0.779
0.969
0.840
0.818
0.973
0.827
0.809

Deep
LabV3
0.853
0.800
0.703
0.853
0.800
0.703
0.967
0.726
0.709
0.947
0.820
0.784
0.925
0.845
0.791

UNet
0.972
0.728
0.713
0.970
0.959
0.931
0.972
0.728
0.713
0.979
0.747
0.735
0.965
0.857
0.831

表6 时间效率

算法

SegFormer
HardNet

DeepLabV3
UNet

显存/G
9.6
9.7
9.5
9.4

时间/s
72.86
49.43
110.36
69.43
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图4 水体提取精度
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图7 不同卫星影像各方法提取结果对比

4 结 语

长期以来，遥感影像水体提取一直是自然资源监

测中一个非常基础且重要的工作，本文提出了一个结

合自动Gamma、SegFormer和形态学处理的多源光学遥

感影像的水体提取方法，该方法综合了近红外波段在

水体提取的优势，能够自动快速的提取0.8~2.5 m分辨

率影像的水，最高正确率可达 95.6%，召回率为

97%，IoU为 0.929，为水资源分析、湿地保护等提供

有力的技术支撑。本文方法既可有效避免人工方法高

耗时、低效率的缺点，也可避免传统方法中 （如

NDWI等方法）需要人工设置阈值，先验知识要求高

等不足。线性拉伸、Gamma变换等影像预处理保证了

本文方法泛化能力强，可适应不同地区、不同卫星影

像的水体提取（图7），全程全自动化处理，无需人工

干预，极大程度上提高了工作效率。由于深度学习是

基于数据驱动的，而本文的样本仅有一万多个，缺少

山地地区的样本，经过测试发现山地、高山地等地区

召回率和绵阳地区相差不大，但正确率和 IoU低。因

此还需要进一步提高山地地区的水体提取精度，比如

增加样本，改进影像处理模式，改善网络结构等。
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