
湖泊具有调节河川径流、储存饮用水源、记录区

域环境变化、维持区域生态系统平衡等多种特殊功

能 [1-2]。据统计，我国拥有面积大于等于 1 km2的天然

湖泊2 800多个[3]，其中53%的湖泊分布在青藏高原地

区（海拔高于 4 000 m），受人为活动影响较小 [4]。我

国东部地区湖泊较少，但由于人口大量聚集、城镇化

进程和工业化发展的加速，东部湖泊水质安全面临挑

战，因此利用遥感数据的时空信息对东部湖泊水体进

行连续监测是当前研究的热点。目前针对光学图像常

用的水体提取方法包括谱间关系法、机器学习和深度

学习等。谱间关系法主要利用遥感图像中不同波段之

间的光谱反射率关系来提取水体。常用的水体提取指

数包括归一化水体指数（NDWI）、归一化差异水体指

数 [5] （MNDWI）、自动化水体提取指数 [6] （AWEI）
等。这些指数通过计算图像中像元之间的谱间关系，

提供了水体与非水体的区别特征，具有简单直观、计

算速度快等优势，但易受山区阴影和城市内部高大建

筑物阴影的影响，在地表水提取的适用性和精度上存

在一定局限性。机器学习算法以各种能反映水体和非

水体的遥感影像特征为输入，基于选定的分类器（支

持向量机、随机森林等）进行水体提取。随着机器学

习技术的不断发展，基于深度学习提取水体的算法逐
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Abstract: The spatial characteristics of lake water bodies and non-water body spectra are easily confused, and traditional water body extraction
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lightweight convolutional neural network image classification model and semantic segmentation model to construct a water automatic extraction

model (AWEM) at first. Then, we used river and wetland databases and morphological post-processing method to remove information such as
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步出现，能够应对复杂多变的环境和处理大规模遥感

数据，如 Isikdogan F等[7-8]提出了全卷积神经网络Deep
WaterMap和DeepWaterMap+，这种新的结构化模型可

将地表水与陆地、雪、冰、云和阴影区分开。然而，

深度学习方法需要大量带标签的数据和丰富的计算资

源，阻碍了其应用范围。此外，以往的地表水制图通

常在局部尺度上进行，所提方法在相应的研究区域表

现良好，但运用到其他区域时，准确性往往会降低，

因此需要开发一种适用于高度异质背景下的自动化高

效水体提取模型。鉴于此，本文利用轻量化卷积神经

网络图像分类模型和语义分割模型构建了一种水体自

动化提取模型，并结合湖泊、湿地数据库和形态学后

处理提取了东部平原湖区的湖泊。研究结果可为中高

空间分辨率湖泊测绘提供方法参考。

1 研究区概况和数据来源

东部平原湖区是我国第二大湖区，包括长江、淮

河中下游区域，黄河、海河下游区域以及大运河附近

区域的大小湖泊 [9]，是我国湖泊最密集的地区之一。

我国五大淡水湖（鄱阳湖、洞庭湖、太湖、洪泽湖和

巢湖） 都属于东部平原湖区湖泊 [10]。研究区靠近海

洋，具有优越的水热条件、发达的水系、丰富的水源

补给，气候具有温暖湿润的特点；降水分配不均匀、

变化大，导致丰水期和枯水期的湖泊面积波动较大。河

流和湖泊关系密切，在调蓄江河方面湖泊发挥了不可估

量的作用。随着经济的迅速发展，区域人类活动的干扰

越来越严重，湖泊水体富营养化程度高、水质污染严

重。本文采用的数据为 2014-01-01—2022-01-01 覆

盖东部平原湖区的 6 950 景 Landsat8 影像和 492 景

Sentinel-1A 遥感影像。 Sentinel-1A 的 GRD 数据集

（该数据与后向散射系数有关）是经Sentinel-1工具箱

正射校正的产品，包括地面范围探测场景，每个场景

包括 3 种分辨率（10 m、25 m、40 m）和 4 个波段组

合（对应场景极化），数据每天更新，发布后2 d内可

在GEE中检索到。

2 研究方法与技术路线

2.1 水体自动化提取模型构建

定义输入特征图中 (i j) 位置的数据向量为 xij ，

编码器层和解码器层的数学表示为：

yij = fk(xi + θi j + θj) （1）
x'

k = g '
k(yi + θi j + θj) （2）

式中， yij 为卷积计算后的特征值； fk 为卷积函数；

θ 为步长； x'
k 为反卷积计算后的特征值； g '

k 为反卷

积函数。

考虑到水提取效率和精度，本文以EfficientNetV2
神经网络中带有按比例激活机制的 Fused-MBConv模

块和MBConv模块为编码层，DeepLabv3+的空间空洞

卷积为解码层。由于在浅层网络中使用 Depthwise
（DW）卷积的速度很慢，不能充分利用现有加速器，

因此只在深层网络中使用含有 DW 卷积的 MBCov 模

块，并引入按比例激活注意力机制的压缩模块来简化

网络。解码器层参考DeepLabv3+模型[11]，充分利用底

层特征的边界信息和高层特征的图像语义。利用空间

空洞金字塔池化模块，将隐含水体边界的低层特征与

隐含语义的高层特征相结合获取多尺度特征；再重新

构建模型中的通道数，以 6 波段卫星图像作为输入。

水体自动化提取模型（AWEM）的解码层先对高层特

征进行 4倍的双线性上采样，再将其与相应的低层特

征连接起来进行后续解码。中间特征被双线性上采样

两次，并连接到低层特征进行后续解码。该操作可将

具有丰富边界信息的低层特征与具有高级语义的高层

特征结合起来。

2.2 AWEM的训练和验证

借助GEE平台，选择Landsat8大气校正后的数据

构建地表水样本库（SWKB）。SWKB包括训练集和验

证集（真值）两个部分。首先在东部平原湖区选择29张
Landsat8数据制作训练集，包括不同季节、不同场景

（水体、植被、建筑、山区、道路、土壤和冰雪覆盖

区），不同地形（高原、平原、山区、丘陵、盆地、

峡谷）和不同天气因素（无云、多云、薄云或雾）；

再基于 Landsat8 影像，参考 0.5 m 分辨率的 Google
Earth辅助图像，通过屏幕手动数字化获取地表水场景

中的水体真值边界。模型训练采用自动挖掘样本数据

特征的方式学习样本语义，通过分析训练和应用中的

效果有针对性地调整参数、不断迭代优化，进而获得

最优模型 [12]。本文采用二元交叉熵函数来测量模型损

失，即

L( )y ŷ = - 1
Nåi = 0

N

( )y log yi + (1 - y)log (1 - yi) （3）
式中， y 、 yi分别为真实值和预测值 ，取值范围为

0~1； N 为预测次数。

训练过程中通过随机图像翻转和角度旋转对模型

进行增强，以获得较好的鲁棒性。输入图像的大小为
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512像素 × 512像素。经多次测试后，批量大小和初始

学习率分别设置为 4 和 0.002，所有计算均在 Google
Colab中完成。采用 Softmax分类器对提取的水体特征

进行分类，提取层为全连接层，假设 Ti 是一个 K 维

向量，表示位置 i 的非标准化得分，利用Softmax分类

器对每个Ti 元素构建一个向量，即

P( )fi = j|Ti =
exp (Ti)

å
i = 1

K

exp(Ti)
（4）

本文以平均交并比（MIoU）作为评估提取精度的

指标之一。MIoU 为实际水体区域与预测水体区域交

集与并集的比值。MIoU的最大值为1，此时实际水体

区域与预测区域完全重合；最小值为 0，此时实际水

体区域与预测区域没有重叠部分；通常其值大于

0.5，就认为得到了理想的预测结果。另外，本文通过

生产者精度（PA）、用户精度（UA）和整体精度（OA）

对水体边界提取进行评估。

本文将AWEM提取结果与其他经典方法（MNDWI、
AWEMsh、SVM、DeepLabv3+、DeepWaterMapV2、Wat⁃
Net）进行比较，其中MNDWI和AWEMsh方法需要以

人工方式确定阈值，通过10次测试选取水体提取精度

最 高 时 对 应 的 阈 值 作 为 最 佳 阈 值 ， 分 别 为

0.25、-0.18；SVM的惩罚函数选择正则化参数，核函

数选择RBF径向基函数。测试集包含山区、云覆盖区

和城市区。

AWEIsh =B + 2.5G - 1.5( )NIR + SWIR1 - 0.25SWIR2 （5）
式中， B、G、NIR、SWIR1 和 SWIR2 分别为水体在蓝

光、绿光、近红外和短波红外波段的反射率。

2.3 AWEM在东部平原湖泊提取中的应用

东部平原湖泊分布比较破碎，受地形起伏变化、

温度季节性变化、地表径流等因素的影响较大，因此

湖泊的矢量边界是动态变化的，在遥感影像上反映为

混合像元的动态变化。相较于固定的湖泊边界数据

库，基于遥感图像提取的水体边界提取更能有效地实

现水体掩膜，以避免陆地临近效应，且只有实现自动

化提取才能满足大区域水质研究的需求。

将 AWEM 训 练 后 的 权 重 上 传 至 Google Cloud
（https://console.cloud.google.com/） 中，可在 GEE 中直

接调用AWEM权重提取水体。为有效降低云和阴影的

干扰， CLOUD_COVER 参数设置小于 20% 。虽然

AWEM在对抗云覆盖和阴影部分有显著效果，但牺牲

了部分 PA 换来 UA 。某些区域由于长时间厚云层覆

盖，而无法使用光学数据进行地表地物监测，因此很

多研究采用SAR影像替代[13]。基于主动遥感的SAR影

像不受云层干扰，可弥补光学数据的缺失。本文采用

Sentinel-1 全极化 SAR 数据进行极化分解和灰度共生

矩阵的纹理特征提取[14]，得到地物多维特征，并通过

可分性指数对多维特征进行冗余处理，有效解决了水

体与非水体的误分现象，提高了水体提取精度。采用

全极化法进行水体提取后，空间分辨率重采样至30 m，

以匹配Landsat8数据的空间分辨率。

对光学影像和SAR影像进行水体提取后，结果中

包含所有水体（湖泊、河流、沼泽、湿地和短暂性河

流）。本文根据 2004年世界自然基金会发布的全球湖

泊和湿地数据库剔除河流、沼泽、湿地和短暂性河

流。另外，在水体和陆地连接处存在水体的混合像

元，本文通过多个湖泊边界的人工比对，在确保整体

水体提取精度的前提下采用形态学方法向内腐蚀两个

像元单位，得到水体的完整湖泊轮廓。

积水频率（WF）是指一段时间内像元位置识别为

水体的次数与像元观测总次数的比值[13]。根据WF ，将

水体分为永久性水体 （WF ＞75%）、季节性水体

（25%≤WF ≤75%）和临时性水体（WF ＞25%），本

文只考虑季节性水体和永久性水体。获取季节性水体

和永久性水体后，采用像元区域生长法获取独立水体

的轮廓并矢量化；并在ArcGIS10.6中统计湖泊水体的

面积。本文只考虑面积大于1 km2的湖泊水体。

3 研究结果分析

3.1 AWEM精度验证结果分析

在多光谱图像中，山区的光谱阴影、城市建筑阴

影和云阴影是影响水体提取精度的因素。本文选取3个
大气校正后的场景作为测试图像，分别代表山阴影、

建筑阴影和云阴影；采用 MIoU 统计方法对每幅测试

图像的提取结果进行统计，在每张图像上随机选取

10个10像素×10像素的切片，比较提取结果和人工数

字化结果；在每幅图像中采集 500 个水体边界像素，

对比水体边界的整体精度。轻量化卷积神经网络通常

对通道较少的图像处理效果较好，还需结合遥感图像

的多特征波段以及水体在不同波段上的光谱响应。在

数据输入端不仅考虑了数据自身的质量（波段选择、

噪声污染等），而且考虑了数据输入网络中的高度、

宽度和深度。本文中的网络深度设置为固定值，主要

李 旭等：利用轻量化卷积神经网络提取东部平原湖泊 ··77
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探讨不同输入图像的高度和宽度对整体网络效率和精

度的影响。输入高度、宽度较大的图像会增加场景信

息量，可在一定程度上增加模型对水体特征的理解，

但也增加了计算量。本文将输入图像设置为常用 7种

大小，对模型的精度和效率进行实验，每组图片大小

分别训练 20 次，统计了 MIoU 中值和图像分类耗时

（图1），可以看出，图片大小由515×512减至320×320
时，提取精度变化不大，均值在96.71%以上，耗时则

由51.2 s增至105 s；随着图片的减小，提取精度迅速

降低，图片大小为 128×128时精度最低，耗时则呈指

数增加。该结果符合计算机的计算效率，随着图片的

减小，计算机获取的场景信息量减少，MIoU 精度降

低，同时计算输入批量增加，需要消耗更多的内存，

导致计算效率下降。
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图1 不同输入图片大小的验证精度和计算效率

本文将 AWEM 与 DeepLabv3 +、DeepWaterMap、
WatNet 等进行比较；将所有模型的输入通道改为6通

道，以适应本文数据集；将数据集 2/3的数据用于训

练，1/3的数据用于验证；将所有模型迭代计算200次。

其损失函数和MIoU精度统计见图2，其中背景虚线代

表每次迭代获得的函数值，由于每次迭代的值变化剧

烈不具有代表性，因此利用中值滤波法对迭代函数进

行平滑（图中实线标记值），所有模型在迭代 75次后

迅速收敛，AWEM的收敛速度最快，DeepWaterMapV2
模型次之； AWEM 的提取精度最高 （98.32%），

DeepWaterMapV2 模型次之；AWEM 的模型结构与

WatNet类似，但其在低层卷积中去掉了DW卷积，引

入了注意力激活机制，因此模型的收敛速度和效率都

得到了一定的提升。
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图2 不同模型的损失值和提取精度

7种模型在不同测试区域的准确率见表1，可以看

出，AWEM的 OA 在所有测试区域中最高；所有模型

中手动调整阈值指数法的精度最低，这并不是阈值

选择不恰当，而是已将阈值调到最佳，但整体精度

依然没有其他模型高，其主要原因在于该方法只应

用了遥感图像的 2~3个波段，其余波段信息无法参与

计算。

3.2 东部平原湖泊时空变化分析

根据提取的湖泊数据，本文统计了2015—2021年

东部平原湖区湖泊的面积和个数变化情况，结果表

明，2015—2021 年东部平原湖泊总数由 510 个减至

476个，总面积由16 683.256 km2增至18 494.772 km2。

2015—2018年的湖泊数量减少但湖泊面积却增加，其

表1 不同模型的精度统计/%

验证区域

城市区域

山区

云覆盖区域

指标

PA

UA

OA

PA

UA

OA

PA

UA

OA

MNDWI
75.73
73.89
74.36
80.37
76.10
81.98
77.86
87.74
84.88

AWEMsh
87.89
82.11
83.18
89.72
83.97
86.15
88.74
84.63
85.77

SVM
77.12
79.11
78.56
76.32
72.99
73.18
81.42
78.89
80.71

DeepLabv3+
91.60
95.91
92.21
90.77
94.15
93.17
90.86
94.09
91.22

DeepWaterMapV2
93.19
97.82
95.60
91.21
97.39
94.48
92.07
96.31
94.66

WatNet
96.82
92.89
94.68
90.29
95.55
92.98
91.27
96.88
93.46

AWEM
98.02
96.31
97.01
92.89
97.59
95.67
93.90
96.01
95.28
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中面积为1~5 km2的湖泊减少了40个，面积50 km2以上的

湖泊数量只增加了2个但面积却增加了1 895.556 km2，说

明东部平原湖泊的面积变化主要受大面积湖泊的正向

影响，小面积湖泊有一定的负向影响，但程度较弱。

2015—2021 年湖泊的面积和数量均呈先减后增的趋

势，其中2015—2018年数量减少较剧烈、面积减少较

缓慢，2018—2021年数量增加较缓慢、面积增加较剧

烈。该变化除受降水因素影响外，还与近年来全球气

候变暖、流域气候变化和人类活动等因素有关，东部

平原湖区人口密集、城市化发展水平高，对湖泊变化

具有巨大影响。

东部平原湖泊分布很不均匀，呈现两头少、中间

多的分布格局，主要分布在江苏、安徽两省，其次

是江西、湖南和湖北，这些地区的湖泊总面积占东

部平原湖泊总面积的一半以上；江淮中下游更是水

网密集、大小湖泊集中分布。2015—2021 年湖泊数

量和面积的地理异质性变化不明显，湖泊分布格局

较稳定。

4 结 语

本文提出了AWEM，并在 3个高度异构的场景下

测试并验证了模型精度；设计了湖泊自动化提取方

案，分析了东部平原湖泊的时空演变特征。

1） AWEM采用的模型架构兼顾了低层水体特征

和高层语义特征，在所有选定的测试区域中 OA 最

高，达到95.28%以上；在提取效率和精度上均优于传

统指数法和机器学习方法。

2） AWEM具有很好的鲁棒性。在东部平原湖区

选取的训练数据集包括不同时间、不同场景的信息，

以增强计算机对水体信息的理解。AWEM可兼容多种

遥感类型数据，不局限于Landsat8数据。

3）东部平原湖泊空间分布异质性明显，呈现两

头少、中间多的空间分布格局。2015—2021年湖泊个

数整体减少，但面积呈增加趋势；其面积变化主要受

到大面积湖泊的正向影响，小面积湖泊有一定的负向

影响，但程度较弱。

本文提出的 AWEM 样本数据集的制作过程较复

杂，水体真值数据的制作需要人工交互选择，模型对

真值的依赖程度非常高。在模型训练阶段，需根据模

型在准确性和效率两方面的性能进行分析，需要多次

调参和训练。由于水体受地形、岛礁、季节性等因素

影响，湖泊水体边界呈现动态变化，若要获取高精度

的湖泊矢量边界，目前仅依靠机器是无法满足要求

的，仍需人工交互解译。
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