
 

一种改进的深度学习冰湖遥感制图方法及应用
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摘　要　冰湖溃决洪水是一种严重的山地自然灾害，威胁着中国高寒区的居民及铁路公路等重要基
础设施，自动高效的冰湖遥感制图方法是冰湖灾害评估、监测预警的基础，然而现有自动制图方法在实
际冰湖提取应用上难以达到传统人工和半自动冰湖提取方法上的精度，仍需进一步提高。文章在原生 U-
Net模型基础上，在各桥连接部分融合极化自注意力机制，将输入影像特征分别在空间和通道层保持高分
辨率，并通过非线性合成输出细腻的特征，构建了一种改进的 U-Net冰湖遥感深度学习制图方法，并将
其成功应用在高原铁路关键区。研究结果表明：1）与 PSPNet、DeepLabV3+、原生 U-Net三种经典模型
相比，改进模型在冰湖预测数据集上的各项指标上都有提升，精确率、召回率、交并比和 F1值分别达到
了 0.972 5、0.966 5、0.940 8和 0.969 4，相较于原生 U-Net网络，精确度、召回率、交并比和 F1值分别
提高了 5.01%、6.05%、10.73%和 5.53%；2）基于 Landsat-8卫星遥感数据，应用改进模型完成了
2013—2022年帕隆藏布和易贡藏布案例区冰湖信息自动高效提取，如 2020年冰湖总体精度为 98.16%，
与参照数据的重叠度达到 96.66%，提取的精度满足冰湖灾害评估和监测预警研究需求，可用于铁路等重
大工程沿线冰湖灾害防治的实践。
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Abstract　 Glacial  lake  outburst  floods  (GLOFs)  are  a  serious  mountain  natural  disaster,  threatening
residents and important infrastructure such as railways and highways in China’s high-altitude regions. Automatic
and  efficient  glacial  lake  remote  sensing  mapping  methods  are  the  basis  for  glacial  lake  disaster  assessment,
monitoring  and  early  warning.  However,  the  existing  automatic  mapping  method  is  difficult  to  achieve  the
accuracy  of  traditional  manual  and  semi-automatic  ice  lake  extraction  methods  in  actual  ice  lake  extraction
applications,  and  it  still  needs  to  be  further  improved.  This  study  is  based  upon  the  original  U-Net  model  and
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incorporates  polar  self-attention mechanisms at  various  bridge connections.  The input  image features  with  high
resolution are maintained both spatially and channel-wise and refined through the synthesis  of  nonlinear  output
features. Then, an improved U-Net glacial lake remote sensing deep learning mapping method is constructed and
successfully  applied  in  key  areas  of  the  plateau  railway.  The  results  are  as  follows.  1)  Compared  with  three
classical  models,  namely  PSPNet,  DeepLabV3+,  and  the  original  U-Net,  the  improved  model  has  improved
performance on various metrics in the glacial lake prediction dataset, with the precision, recall, IoU, and F1 values
reaching  0.972  5,  0.966  5,  0.940  8,  and  0.969  4,  respectively.  Relative  to  the  original  U-Net  network,  the
precision,  recall,  IoU,  and  F1  values  of  the  revised  model  have  been  increased  by  5.01%,  6.05%,  10.73%,  and
5.53%,  respectively.  2)  Using  Landsat-8  satellite  remote  sensing  data,  the  improved  model  is  applied  to
automatically and efficiently extract glacial lake information in the Palong Zangbo and Yigong Zangbo case study
areas from 2013 to 2022. The mapping glacial lakes in 2020 have an overall accuracy of 98.16% and an overlap
rate  of  96.66%  with  the  user-interactive  mapped  reference  data,  meeting  the  research  requirements  for  GLOF
assessment and monitoring. This method can be used in the practice of glacial lake disaster prevention and control
in major engineering projects such as railways.

Keywords　 remote  sensing  monitoring; glacial  lake  disaster; deep  learning;  self-attention  mechanism; U-
Net
 

0　引言

冰湖是冰川作用而形成的一种特殊的湖泊，它是淡水资源的重要组成，但又会发生溃决形成冰湖溃

决洪水灾害[1]。我国的冰湖大部分分布在高海拔、难以到达的高山区域[2]。在全球变暖的背景下，冰川退

缩，冰湖灾害风险上升[1]，威胁着我国铁路、公路等基础设施[3] 和人民生命财产安全[4-7]。川藏铁路沿线

曾多次爆发严重的冰湖溃决洪水，如 2020年金乌错溃决洪水就发生在易贡藏布流域，对下游产生严重破

坏[8]。为了提升主动防灾减灾的能力，需要识别潜在高危冰湖并对其开展监测预警，冰湖遥感制图与动态

监测是冰湖灾害评估与监测预警的基础。

近年来，冰湖遥感调查方法和技术不断发展，深度学习方法为进一步提升冰湖自动制图的效率和精

度提供了一个新的思路和途径。传统的冰湖遥感制图方法主要有：1）基于专家经验的目视手动数字化。

该方法制图精度高，已被成功应用于喜马拉雅山中段[9] 和青藏高原的冰湖调查[10]，然而，该方法在大范

围开展冰湖调查需要大量的人力和时间，难以实施。2）光谱指数阈值法。该方法主要选择水体指数作为

关键参数，确定最佳阈值完成冰湖的制图，如文献 [11]提出的归一化水体指数（NDWI）被广泛的用于

提取湖泊等水体的边界信息，文献 [12]将 NDWI指数与坡度阴影掩膜结合，通过迭代确定最佳阈值，构

建自动提取喜马拉雅冰湖的算法。3）面向对象制图法。该方法综合利用冰湖的形态学特征和纹理特征可

以有效的自动提取冰湖，被用于喜马拉雅山脉和青藏高原的冰湖变化研究[13-14]。由于地物光谱的复杂性，

自动提取冰湖仍存在不少的错分和漏分，如何进一步提升冰湖自动提取的效率和精度,也是目前冰湖研究

的难点。近年来，深度学习方法和技术快速发展，也被应用于冰湖遥感制图，展现出巨大的潜力。如 U-
Net深度学习方法被成功应用于卫星遥感影像[15]，完成冰湖制图，也有学者进一步发展该模型，如引入

NDWI指数和注意力机制，构建了 NAU-Net模型[16]。也有学者使用 HarDNet-MSEG网络结构集成二阶注

意力模块，提升了冰湖遥感制图精度[17]。深度学习模型和参数众多，现有的模型往往针对特定的区域进

行训练与预测，有一定的适用局限性，如何提升模型的泛化能力，如何确定最优的模型和参数，仍需要

开展相关研究。
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为了提升模型的泛化能力，更好地检测与监测高危冰湖，本研究致力于开发一种新的冰湖遥感制图

方法。通过对比分析 PSPNet、DeepLabV3+和 U-Net三种经典深度学习模型，在 U-Net模型基础上引入极

化自注意力机制，改进模型在特征融合过程中的性能，增强冰湖边界特征的识别能力。研究构建了一个

覆盖面积广、类型齐全的冰湖数据集，用于深度学习模型的训练，最优模型被应用于高原铁路关键区，

完成了 2013—2022年逐年的冰湖遥感调查。本研究可望为冰湖灾害评估和监测预警提供新的技术

支撑。 

1　案例区与数据源

本研究选择 Landsat-8陆地卫星覆盖的易贡藏布和帕隆藏布流域作为案例区（图 1），卫星影像在全

球参考系（Worldwide Reference System, WRS）中行列号分别为 135和 039。案例区总面积 1.59×104 km2，

东西长约 189 km，川藏铁路贯穿案例区，该区域是在建川藏铁路的关键区，曾多次爆发冰湖灾害，如

1988年帕隆藏布上游光谢错溃决洪水阻断川藏公路半年，危及下游几十千米沿线居民生命财产安全；

2020年易贡藏布流域金乌错冰湖溃决，导致下游 43 km道路遭受毁坏。案例区主要河流包括易贡藏布和

帕隆藏布，分别流向东南和西北，两江交汇后在案例区南部的最低点与雅鲁藏布江相汇。案例区受印度

夏季风系统控制，是西藏东南部主要的暖湿气流通道之一，云雪覆盖率较高，北部为念青唐古拉山脉的

主山脊，地形的屏障作用导致案例区降水充沛，主要集中在 5—9月，在高海拔区以降雪为主[18]。案例区

有 2 058.71 km2 海洋性冰川，全球变暖背景下，冰川退缩，冰湖扩张，冰湖灾害风险呈增长趋势。研发冰

湖遥感制图新方法，完成本区冰湖遥感调查，可为本区冰湖灾害评估、监测预警提供数据和技术支撑。
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图 1    案例区的分布
Fig.1     Geographical location of the case area

 

本研究一共选择了 53景 Landsat-8影像用于深度学习模型的训练和冰湖遥感制图（图 2 ，表 1）。其

中，24景用于模型训练和模型比选，平均云量为 3.54%，最小云量为 0.21%，最大云量不超过 19%，影

像的分布覆盖了青藏高原主要冰湖分布区（图 2 ），喜马拉雅山脉基本实现全覆盖，以期涵盖不同类型、

不同颜色、不同形状、不同规模的冰湖，提升模型的冰湖制图能力与适用性。轨道号 P135R039的 29景
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图 2    模型训练与验证数据集的空间分布
Fig.2     Spatial distribution of glacial lake dataset for model’s training and validation

 

表 1    研究使用的陆地卫星遥感影像

Tab.1    Landsat-8 remote sensing images used in this study
轨道号 获取日期 云量/% 用途 轨道号 获取日期 云量/% 用途

P136R039 2013-09-28 3.49 模型训练 P135R039 2014-05-19 36.09 冰湖制图

P136R039 2021-09-18 7.57 模型训练 P135R039 2014-11-27 11.23 冰湖制图

P136R040 2018-10-28 18.92 模型训练 P135R039 2014-12-29 3.31 冰湖制图

P137R040 2020-10-24 1.79 模型训练 P135R039 2015-04-20 2.49 冰湖制图

P137R041 2016-10-29 2.92 模型训练 P135R039 2015-07-25 5.59 冰湖制图

P138R040 2021-12-21 0.79 模型训练 P135R039 2015-11-30 3.17 冰湖制图

P138R041 2018-11-27 2.11 模型训练 P135R039 2016-01-17 2.89 冰湖制图

P139R041 2016-12-30 2.17 模型训练 P135R039 2016-07-27 27.13 冰湖制图

P140R041 2020-10-29 3.62 模型训练 P135R039 2016-10-31 15.20 冰湖制图

P141R040 2018-09-29 7.79 模型训练 P135R039 2017-07-14 42.81 冰湖制图

P142R036 2015-09-12 0.21 模型训练 P135R039 2017-07-30 57.64 冰湖制图

P142R040 2020-10-11 2.40 模型训练 P135R039 2017-10-18 24.11 冰湖制图

P143R039 2018-09-27 3.37 模型训练 P135R039 2017-12-21 3.47 冰湖制图

P143R040 2020-10-18 4.32 模型训练 P135R039 2018-01-22 1.81 冰湖制图

P144R039 2020-10-09 1.53 模型训练 P135R039 2018-09-19 37.01 冰湖制图

P145R039 2020-10-16 1.55 模型训练 P135R039 2018-11-22 1.02 冰湖制图

P146R038 2021-10-10 1.66 模型训练 P135R039 2019-06-02 12.05 冰湖制图

P147R036 2019-09-10 1.61 模型训练 P135R039 2019-07-20 73.94 冰湖制图

P147R037 2019-09-10 1.00 模型训练 P135R039 2019-09-06 70.89 冰湖制图

P148R036 2018-08-29 5.56 模型训练 P135R039 2020-10-10 35.64 冰湖制图

P149R031 2016-09-15 0.65 模型训练 P135R039 2020-11-11 2.90 冰湖制图

P149R036 2019-09-24 8.73 模型训练 P135R039 2021-07-25 26.95 冰湖制图

P151R034 2016-09-29 1.04 模型训练 P135R039 2021-10-29 10.15 冰湖制图

P151R034 2021-09-27 0.36 模型训练 P135R039 2022-05-01 17.91 冰湖制图

P135R039 2013-08-04 19.73 冰湖制图 P135R039 2022-05-25 41.40 冰湖制图

P135R039 2013-08-20 38.64 冰湖制图 P135R039 2022-07-04 29.23 冰湖制图

P135R039 2013-11-24 2.07 冰湖制图        
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影像用于案例区冰湖遥感制图，平均云量为 22.63%，最小云量为 1.02%，最大云量 73.94%，由于云的干

扰，在同一年选择了多期遥感影像以实现案例区的全覆盖。 

2　研究方法

本研究对比分析了三种经典的深度学习语义分割模型，及集成极化自注意力机制 U-Net网络模型的

冰湖遥感制图结果，选择制图精度最佳的模型开展案例区冰湖遥感制图，完成模型改进和应用。 

2.1　PSPNet 模型[19]

PSPNet是一种利用金字塔池化的图像语义分割模型，能够捕捉多尺度上下文信息，理解图像内容，

准确捕捉物体细节和全局信息。尽管在智能交通[20-21] 和医学图像识别[22] 等领域成功应用，但由于复杂性

高，需大量计算资源和训练时间，且在处理小物体或细微边界时存在挑战。 

2.2　DeepLabV3+模型[23]

DeepLabv3+基于深度卷积神经网络，利用残差网络和空洞卷积保留上下文和细节信息，采用全局平

均池化和多尺度融合方法增强不同尺度目标的感知能力。该模型适用于实时应用场景如自动驾驶和疾病

诊断[24-26] 等。但 DeepLabv3+模型参数量大，需要较大的计算资源且对细小目标的识别率较低。 

2.3　原生的 U-Net 模型[27]

U-Net是一种基于卷积神经网络的图像分割网络，其结构如图 3所示，包括编码器和解码器，编码器

提取图像特征，解码器映射特征回原图像大小得到分割结果。相较于 PSPNet和 DeepLabv3+，U-Net采
用完全卷积网络，适用于小目标识别和边缘分割；利用特征跳跃连接保留细节和上下文信息，提高准确

性；结构简单，训练速度快，适合小数据集。U-Net模型最初用于医学图像分割[28]，后逐步被应用于地

理信息识别、自动驾驶等领域。然而，U-Net在大目标和语义上下文弱关联目标的分割准确性较低；解码

器上采样会降低图像分辨率。
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图 3    原生的 U-Net网络结构
Fig.3     Original U-Net network structure

  

2.4　改进的 U-Net 模型 

2.4.1　极化自注意力机制

极化自注意力机制（Polarized Self-Attention，PSA）源于极化滤波理论，极化滤波只允许正交于横向
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方向的光通过，从而提高图片对比度[29]。由于滤波过程中总光强度有损失，需要额外的手段恢复原始场

景。注意力机制在一个方向上对特征进行压缩，然后对损失特征进行增强。极化自注意力机制能够联系

上下文特征，保留空间和通道注意力特性，使拟合的输出更细腻。本研究中，极化自注意力机制由通道

注意力机制和空间注意力机制两部分构成（图 4），引入机制可以完善 U-Net网络跳跃连接中全局信息的

获取，减少图像特征信息的损失，强化冰湖边缘信息，更好的自动识别冰湖。

  

全局池化
C/2×1×1 1×C/2

1×C/2

C/2×1×1

C×1×1

C×H×WX:
C×H×W

C×H×W

C×H×W

输出
C×H×W

C×H×W

1×H×W

C/2×HW

C/2×HW

HW×1×1

调整张量形状

调整张量形状

调整张量形状

调整张量形状

调整张量形状1×1 卷积

1×1 卷积

输入

1×1 卷积

1×1 卷积
V:C/2×H×W

V:C/2×H×W

Q:1×H×W

Q:C/2×H×W

通道自注意力

空间自注意力

Softmax

Softmax 1×1 卷积
归一化

Sigmoid

Sigmoid

矩阵叉乘

矩阵点乘

矩阵加法

图 4    极化自注意力机制
Fig.4     Polarized Self-Attention mechanism

 

本研究中，输入特征 X（C×H×W）里的 C用于表示输入图像或特征的通道数，H用于表示输入图像

或特征的高度，W用于表示输入图像或特征的高度。空间注意力首先使用 1×1的卷积，将输入的特征 X
转换为特征 Q和 V，使用全局池化函数将特征 Q的空间维度压缩为 1×1大小，特征 V的空间维度保持

为 H×W。然后，利用 Softmax函数增强压缩后的特征 Q，将特征 Q与特征 V进行矩阵相乘。最后，改变

特征形状并利用 Sigmoid函数把特征所有的参数保持在 0~1之间[30]。类似的，通道注意力使用 1×1的卷

积，将输入的特征 X转换为特征 Q和 V，其中，Q的通道被完全压缩，V的通道维度被压缩为原来的一

半。根据极化滤波理论，利用 Softmax函数增强特征 Q。对 Q和 V进行矩阵乘法，进行 1×1的卷积运算

和归一化，将特征的通道数恢复到原来的数量，并利用 Sigmoid函数保持特征所有参数在 0~1之间。 

2.4.2　集成极化自注意力机制的 U-Net模型

本研究在原生的 U-Net网络结构基础上，引入极化自注意力机制，构建了改进的 U-Net冰湖遥感制

图模型（图 5）。研究在 U-Net网络每个跳跃连接部分加入一个极化自注意力机制，将从编码器得到的特

征与通过自注意力机制增强后的特征进行矩阵相加，从而在解码器端增强还原图像的特征信息，即强化

冰湖边界特征，以提高制图精度。同时，本研究在解码器部分使用 ResNet-50网络[31] 作为解码器主干网

络，该网络由卷积层、残差结构、平均池化和全连接层构成，残差结构能够避免潜在的梯度消失等问题，

确保网络在层数增加或结构扩充之后性能稳定。 

2.5　模型参数、训练和预测数据集 

2.5.1　模型训练环境与参数设置

本研究相关模型均在 Linux系统环境下执行，采用 PyTorch深度学习框架， 使用显存为 12 GB的

GPU。为了提高模型的可比性，PSPNet和 DeeplabV3+初始学习率均设置为 5×10−4，原生的 U-Net和改进

模型的初始学习率（learning rate）设置为 1×10−4，其余参数保持一致，如，迭代次数（epoch）设置为

200，批量规模（batch size）设置为 8，实验的优化器选择 Adam，这些参数经过多次实验测试后确定的

最优配置，实验中卷积神经网络通常在 200个 epoch趋向拟合，由于 GPU显存限制，batch size选择了理

论上的最大值，相较于使用固定学习率控制模型拟合方向的 SGD优化器，Adam优化器自适应计算每个

参数的学习率，从而更适合处理大规模数据且收敛速度更快。 
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2.5.2　冰湖训练和预测数据集

本研究使用 24幅高品质的 Landsat-8卫星遥感影像和文献 [32]发布的 2018年高亚洲冰湖调查数据，

制作了高精度的冰湖制图模型训练数据集，作为每个模型训练验证阶段的冰湖标签数据，冰湖调查数据

来源于国家冰川冻土沙漠科学数据中心（http://www.ncdc.ac.cn）。2018年的参照冰湖数据依据每幅卫星

遥感影像进行了全面的修订，训练数据集只保留影像上可以正确识别的冰湖，删除了之前错误提取的冰

湖图斑。每幅影像和训练标签都被裁剪为 512像素×512像素大小的红绿蓝三个波段数据样本和冰湖标签

样本，像素空间分辨率为 30 m，冰湖标签转化为二值栅格数据，冰湖赋值为 1，其他赋值为 0。研究对裁

剪后的样本进行了旋转、镜像等数据增强处理[33]，共获得 8 137个遥感影像样本及其对应的标签样本。

样本按照 8∶2的比例划分为训练集和验证集，即训练集 6 509个样本，验证集 1 628个样本。训练和验

证数据分别输入 4个模型，完成模型训练和精度评估，最终选择精度最高的改进 U-Net模型及其参数开

展案例区冰湖遥感制图。案例区遥感影像也被裁剪为 512像素×512像素大小，作为输入数据，开展冰湖

遥感预测。 

2.5.3　模型精度评估

研究选择经典的卷积神经网络模型评价指标，包括精确度 P（Precision）、召回率 R（Recall）、交

并比 I（Intersection over Union，IoU）、F1 值（F1-score），评估训练模型精度。Precision、Recall和
IoU等指标的计算公式如下：

P=
TP

TP+FP
（1）

R=
TP

TP+FN
（2）

I=
TP

FP+TP+FN
（3）

F1 =
2×R×P

R+P
（4）

式中　　TP、FP、TN、FN分别代表正样本被正确识别的数量、错误分类的负样本数量、正确识别的负

 

输入样本

512×512×3 512×512×1

预测结果

128128

PSA

PSA

PSA

PSA

256 256

512 512 512+1 024 512

256+512 256

128128+256

64+128 64 64 1

1 024
1 024

4 64

3×3 卷积
2×2 最大池化
2×2 上采样
1×1 卷积
跳跃连接
极化自注意力机制
矩阵加法

PSA

图 5    改进的 U-Net网络结构
Fig.5     The revised U-Net network structure
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样本数量及漏识别的正样本数量。本研究中，冰湖像素代表正样本，非冰湖像素代表负样本。

通过对比分析，研究选择训练好的改进 U-Net模型完成易贡藏布与帕隆藏布流域案例区冰湖遥感自

动识别，经过后处理获得最终的冰湖遥感调查数据。后处理包括：1）将预测结果由栅格数据转换为矢量

数据；2）设定最小制图为 9个像素（面积为 8 100 m2），删除小于这个阈值的图斑并手工剔除非冰湖水

体，如提取的河流、人工水库等；3）检查矢量数据拓扑错误并进行修正，如剔除重复图斑；4）以经过

严格品质控制的 Landsat-8遥感影像提取的 2020年冰湖数据作为参考值[34] ，在案例区随机抽样 200个样

点，其中 180个为冰湖点，20个为非冰湖点，对提取的 2013—2022年冰湖数据开展精度评价。评价指标

包括：生产者精度 PA（Producer’s  Accuracy）、用户精度 UA（User’s  Accuracy）、总体精度 OA
（Overall Accuracy）和 Kappa系数，计算公式如下：

OA=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（5）

Kappa=
p0+pe
1−pe

（6）

p0=
TP+TN

N
（7）

pe=
(TP+FN)×(TP+FP)+(FN+TN)×(TN+FP)

N2 （8）

p0 pe式中　　N代表总样本数；冰湖的 PA与 UA计算公式分别与 R和 P含义相同； 和 分别代表正确提

取样本数量与实际及理论样本的一致率。 

3　结果与讨论
 

3.1　不同模型精度的对比

训练模型的预测结果显示：改进的 U-Net模型精度最高，效果提升明显。本研究中，训练 4个模型

使用了相同的卫星遥感和冰湖标签数据集，以保持模型的可比性。PSPNet、DeepLabV3+和原生的 U-Net
三种经典模型之间精度的差异较小（表 2），DeepLabV3+模型的精度略高于原生的 U-Net和 PSPNet模型。

U-Net模型融合注意力机制后，在各个精度评估指标上都取得了显著的提升。相较于原生 U-Net网络，P、
R、I和 F1 值分别提高了 5.01%、6.05%、10.73%和 5.53%，即使与 DeepLabV3+相比，在每个指标也略

有超越。
 
 

表 2    训练模型精度的对比

Tab.2    Comparison of the mapping accuracy of the training models

模型 P R I F1
PSPNet 0.902 7 0.875 6 0.800 1 0.888 9

DeepLabV3+ 0.921 4 0.966 3 0.892 7 0.943 3

原生的 U-Net 0.926 1 0.911 3 0.849 6 0.918 6
改进的 U-Net 0.972 5 0.966 5 0.940 8 0.969 4

 

4个模型预测的结果与验证数据集有较好的重合度，冰湖遥感制图的效果较好，也存在着差异。随机

选择了 4个典型冰湖样区，展示不同模型冰湖遥感制图结果的差异。图 6中，除了第一列遥感影像外，

白色代表提取的冰湖，黑色代表非冰湖。改进的模型与参照标签数据的匹配度最好，其次是 DeepLabV3+

的结果，原生的 U-Net和 PSPNet预测的结果略差。在 A~D样区，两个 U-Net模型对小冰湖的提取效果

较好，DeepLabV3+和 PSPNet漏提了一些小冰湖；在 B样区，DeepLabV3+可提取出 U-Net漏提的一些冰
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湖；在 D样区，左上角冰湖受湖冰和阴影的影响严重，4个模型都存在漏提的现象，表明深度学习模型

对复杂环境冰湖的提取存在难点。通过训练模型结果的对比分析，本研究融合极化自注意力机制，改进

了原生 U-Net网络模型，改进模型在各项统计指标和样区对比中都展现出明显的优势，冰湖的完整性和

边界的准确性都有提升。因此，选择改进的模型在案例区进一步开展冰湖制图。

 
 

A

B

C

D

冰湖样本 冰湖标签 改进 U-Net 原生 U-Net DeepLab V3+ PSPNet

图 6    不同模型在四个样本区提取冰湖结果的对比
Fig.6     Glacial lake extraction results of each model on the validation set

  

3.2　改进模型在高原铁路区的应用

本研究将改进的模型成功应用在高原铁路关键区，基于 Landsat-8卫星影像完成了案例区

2013—2022年逐年冰湖遥感制图，效果良好。案例区是藏东南主要的水汽通道，卫星遥感影像受云、云

阴影、地形阴影、季节性积雪的影响严重，为了更好的提取逐年的冰湖数据，本研究采取一年内选择多

期影像的方式以降低云雪等的干扰，完成逐年冰湖遥感制图。以文献 [34]完成的 2020年案例区 499个冰湖

作为参照真实值，总面积为 51.73 km2，计算 2013—2022年冰湖提取重叠率。表 3的统计显示：1）本方

法提取的冰湖数据与参照真实值的重叠率在不同年份存在明显差异，2020年的重叠率最高，为 96.66%，

2014年最低，为 60.97%。2）2013—2022年自动提取的冰湖在数量和面积上呈现较大的波动。2016年冰

湖数量最多，达到 408个，2019年最少，仅为 199个。冰湖最大面积出现在 2020年，为 50.01 km2，最

小面积出现在 2014年，为 33.70 km2。3）冰湖每年的重叠率与抽样计算的生产者精度、Kappa系数

（200个样本）存在强相关性。经过检查分析，2013年、2014年、2018年和 2019年等较低的重叠率和

生产者精度主要是该年获取遥感影像受云雪等干扰严重所致，云、云阴影和积雪导致部分冰湖被覆盖，

不能被自动提取，云阴影、冰湖表面结冰和地形阴影会增加了冰湖的误提率。2020年遥感影像受云雪等

干扰较小，冰湖制图精度最高，2020—2022年自动提取冰湖结果较为接近，这主要得益于获取了高品质
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的卫星遥感数据。说明改进的冰湖遥感模型需要高品质的光学卫星影像作为数据源，从而获取高精度的

自动提取冰湖结果。本研究提出的改进方法在高品质影像的支持下可以获得理想的冰湖遥感调查数据，

对冰湖灾害识别和遥感自动监测具有重要意义，进而服务铁路公路等基础设施的防灾减灾实践。
  

表 3    2013—2022 年基于改进模型获取的逐年冰湖数据统计

Tab.3    Statistics of glacial Lakes mapped by the improved U-Net model

年份 数量 总面积/km2 重叠率/% 生产者精度/% 用户精度/% 总体精度/% Kappa系数 云雪等导致
错提冰湖数量

云雪等导致
错提冰湖比例/%

2013 353 42.35 75.91 75.56 99.27 88.16 0.76 46 23.47
2014 239 33.70 60.97 52.78 98.96 77.37 0.54 87 46.28
2015 405 42.21 75.98 90.56 98.79 95.00 0.90 17 9.04
2016 408 43.02 75.24 94.44 99.42 97.11 0.94 10 5.32
2017 301 42.60 77.75 67.78 98.39 84.21 0.68 58 30.85
2018 216 36.41 67.42 56.11 97.12 78.42 0.56 79 42.02
2019 199 37.16 67.11 54.44 97.03 77.63 0.54 82 43.62
2020 404 50.01 96.66 96.67 99.43 98.16 0.96 6 3.19
2021 403 48.38 84.73 77.78 98.59 88.95 0.78 40 21.28
2022 382 48.23 86.34 88.89 98.77 94.21 0.88 23 10.53  

4　结束语

本研究基于原生的 U-Net网络结构，通过引入融合空间和通道注意力模块的极化自注意力机制，构

建了一个改进的 U-Net冰湖遥感制图模型。对比分析三种经典语义分割模型，改进的冰湖模型制图精度

有明显的提升。

改进的冰湖模型被成功应用于高原铁路关键区，完成了易贡藏布和帕隆藏布案例区 2013—2020年逐

年的冰湖遥感调查，在高品质遥感数据保障的情况下，自动提取冰湖的效果较好。本研究提出的方法为

冰湖遥感自动制图提供了新的选择，在冰湖灾害评估与监测预警方面有广阔的应用前景，也可以服务于

铁路等重要基础设施的防灾减灾实践。

参考文献 (References) 

 NIE Y, PRITCHARD H D, LIU Q, et al. Glacial Change and Hydrological Implications in the Himalaya and Karakoram[J].
Nature Reviews Earth & Environment, 2021, 2(2): 91-106.

[1]

 WANG X, GUO X, YANG C, et al. Glacial Lake Inventory of High-Mountain Asia in 1990 and 2018 Derived from Landsat
Images[J]. Earth System Science Data, 2020, 12(3): 2169-2182.

[2]

 NIE Y, DENG Q, PRITCHARD H D, et al. Glacial Lake Outburst Floods Threaten Asia’s Infrastructure[J]. Science Bulletin,
2023, 68(13): 1361-1365.

[3]

 WANG S, ZHOU L. Glacial Lake Outburst Flood Disasters and Integrated Risk Management in China[J]. International Jour-
nal of Disaster Risk Science, 2017, 8(4): 493-497.

[4]

 WANG X, DING Y J, LIU S Y, et al. Changes of Glacial Lakes and Implications in Tian Shan, Central Asia, Based on Remote
Sensing Data from 1990 to 2010[J]. Environmental Research Letters, 2013, 8(4): 575-591.

[5]

 LAMA S, DEVKOTA B. Vulnerability of Mountain Communities to Climate Change and Adaptation Strategies[J]. Journal of
Food Agriculture & Environment, 2009, 10: 65-71.

[6]

 SHRESTHA A B,  ERIKSSON M,  MOOL P. Glacial  Lake  Outburst  Flood  Risk  Assessment  of  Sun  Koshi  Basin,  Nepal[J].
Geomatics Natural Hazards & Risk, 2010, 1(2): 157-169.

[7]

 ZHENG G, MERGILI M, EMMER A, et al. The 2020 Glacial Lake Outburst Flood at Jinwuco, Tibet: Causes, Impacts, and
Implications for Hazard and Risk Assessment[J]. The Cryosphere, 2021, 15(7): 3159-3180.

[8]

 徐道明, 冯清华. 西藏喜马拉雅山区危险冰湖及其溃决特征[J]. 地理学报, 1989, 44(3): 343-351.
XU  Daoming,  FENG  Qinghua.  Dangerous  Glacial  Lake  and  Outburst  Featuresin  Xizang  Himalayas[J].  Acta  Geographica

[9]

50 航  天  返  回  与  遥  感 2024 年第 45 卷

https://doi.org/10.5194/essd-12-2169-2020
https://doi.org/10.1016/j.scib.2023.05.035
https://doi.org/10.1007/s13753-017-0152-7
https://doi.org/10.1007/s13753-017-0152-7
https://doi.org/10.1007/s13753-017-0152-7
https://doi.org/10.5194/tc-15-3159-2021
https://doi.org/10.3321/j.issn:0375-5444.1989.03.011
https://doi.org/10.3321/j.issn:0375-5444.1989.03.011


Sinica, 1989, 44(3): 343-351. (in Chinese)
 ZHANG  G  Q,  YAO  T  D,  XIE  H  J,  et  al.  An  Inventory  of  Glacial  Lakes  in  the  Third  Pole  Region  and  their  Changes  in
Response to Global Warming[J]. Global and Planetary Change, 2015, 131: 148-157.

[10]

 MCFEETERS S K. The Use of the Normalized Difference Water Index (Ndwi) in the Delineation of Open Water Features[J].
International Journal of Remote Sensing, 1996, 17(7): 1425-1432.

[11]

 LI J, SHENG Y. An Automated Scheme for Glacial Lake Dynamics Mapping Using Landsat Imagery and Digital Elevation
Models: A Case Study in the Himalayas[J]. International Journal of Remote Sensing, 2012, 33(16): 5194-5213.

[12]

 NIE  Y,  SHENG  Y,  LIU  Q,  et  al.  A  Regional-Scale  Assessment  of  Himalayan  Glacial  Lake  Changes  Using  Satellite
Observations from 1990 to 2015[J]. Remote Sensing of Environment, 2017, 189: 1-13.

[13]

 KORZENIOWSKA K, KORUP O. Object-Based Detection of Lakes Prone to Seasonal Ice Cover on the Tibetan Plateau[J].
Remote Sensing, 2017, 9(4): 339.

[14]

 QAYYUM N,  GHUFFAR S,  AHMAD H  M,  et  al. Glacial  Lakes  Mapping  Using  Multi  Satellite  Planetscope  Imagery  and
Deep Learning[J]. ISPRS International Journal of Geo-Information, 2020, 9(10): 560.

[15]

 GARDELLE  J,  ARNAUD  Y,  BERTHIER  E.  Contrasted  Evolution  of  Glacial  Lakes  along  the  Hindu  Kush  Himalaya
Mountain Range between 1990 and 2009[J]. Global and Planetary Change, 2011, 75(1/2): 47-55.

[16]

 HUANG C,  WU H,  LIN Y.  Hardnet-Mseg:  A Simple  Encoder-Decoder  Polyp Segmentation Neural  Network that  Achieves
over 0.9 Mean Dice and 86 Fps[EB/OL]. (2021-01-20) [2023-07-21]. https://arxiv.org/abs/2101.07172.

[17]

 闫帅营. 基于突变级数法的帕隆藏布冰湖溃决灾害危险性评价[D]. 北京: 中国地质大学, 2020.
YAN  Shuaiying.  Risk  Assessment  of  Parlung  Zangbo  Glacial  Lake  Outburst  Disaster  Based  on  Catastrophic  Series
Method[D]. Beijing: China University of Geosciences, 2020. (in Chinese)

[18]

 ZHAO H, SHI J, QI X, et al. Pyramid Scene Parsing Network[J]. IEEE Access, 2021, 9: 105144-105152.[19]
 霍爱清, 冯若水, 李易. 车道线检测的PSPNet改进算法[J]. 电子测量技术, 2023, 46(10): 144-149.
HUO  Aiqing,  FENG  Ruoshui,  LI  Yi.  Improved  PSPNet  Algorithm  for  Lane  Detection[J].  Electronic  Measurement
Technology, 2023, 46(10): 144-149. (in Chinese)

[20]

 张绪德, 唐厚炳. 基于轻量型PSPNet的道路场景语义分割算法[J]. 信息与电脑(理论版), 2022, 34(19): 70-73.
ZHANG Xude, TANG Houbing. Road Scene Semantic Segmentation Algorithm Based on Lightweight PSPNeT[J]. Informa-
tion & Computer, 2022, 34(19): 70-73. (in Chinese)

[21]

 陈鑫, 王薇, 朱银东. 改进PSPNet网络的舌图像分割方法研究[J]. 电脑知识与技术, 2023, 19(5): 12-15.
CHEN Xin,  WANG Wei,  ZHU Yindong. Research on Improved Tongue Image Segmentation Method Based on PSPNet[J].
Computer Knowledge and Technology, 2023, 19(5): 12-15. (in Chinese)

[22]

 CHEN  L  C,  ZHU  Y,  PAPANDREOU  G,  et  al.  Encoder-Decoder  with  Atrous  Separable  Convolution  for  Semantic  Image
Segmentation[C]//European Conference on Computer Vision: 11211. ECCV, 2018: 833-851.

[23]

 何淼楹, 崔宇超. 面向自动驾驶的交通场景语义分割[J]. 计算机应用, 2021, 41(S1): 25-30.
HE  Miaoying,  CUI  Yuchao.  Semantic  Segmentation  of  Traffic  Scenes  for  Autonomous  Driving[J].  Journal  of  Computer
Applications, 2021, 41(S1): 25-30. (in Chinese)

[24]

 余文杰. 改进DeepLabV3+的农作物病害分割方法[J]. 电脑与信息技术, 2023, 31(4): 31-33.
YU Wenjie. Improved Crop Disease Egmentation Method of DeepLabV3+[J]. Computer and Information Technology, 2023,
31(4): 31-33. (in Chinese)

[25]

 尹强, 彭刚, 宋文广, 等. 基于改进的DeepLabV3+肺实质分割网络[J]. 电脑知识与技术, 2023, 19(20): 1-7.
YIN  Qiang,  PENG  Gang,  SONG  Wenguang,  et  al.  Lung  Parenchyma  Segmentation  Network  Based  on  Improved
DeepLabV3+[J]. Computer Knowledge and Technology, 2023, 19(20): 1-7. (in Chinese)

[26]

 RONNEBERGER O,  FISCHERP,  BROX T.  U-Net:  Convolutional  Networks  for  Biomedical  Image  Segmentation[EB/OL].
(2015-01-01) [2023-07-21]. http://arxiv.org/abs/1505.04597.

[27]

 YANG  J,  ZHU  J,  WANG  H,  et  al.  Dilated  Multiresunet:  Dilated  Multiresidual  Blocks  Network  Based  on  U-Net  for
Biomedical Image Segmentation[J]. Biomedical Signal Processing and Control, 2021, 68(8): 102643.

[28]

 GIULI D, FOSSI M, GHERARDELLI M. A Technique for Adaptive Polarization Filtering in Radars[J]. International Radar
Conference, May 6-9, 1985, Arlington, VA. New York: IEEE, 1985: 213-219.

[29]

 LIU H, LIU F, FAN X, et al. Polarized Self-Attention: Towards High-Quality Pixel-Wise Regression. [EB/OL]. (2015-11-23)
[2023-07-31]. https://arxiv.org/abs/2107.00782.

[30]

 HE K,  ZHANG X,  REN S,  et  al.  Deep  Residual  Learning  for  Image  Recognition[C]//2016  IEEE Conference  on  Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR), June 27-30, 2016, Las Vegas, NV, USA. IEEE, 2016.

[31]

第 1 期 杨泞滔 等: 一种改进的深度学习冰湖遥感制图方法及应用 51

https://doi.org/10.3321/j.issn:0375-5444.1989.03.011
https://doi.org/10.1016/j.gloplacha.2015.05.013
https://doi.org/10.1080/01431169608948714
https://doi.org/10.1080/01431161.2012.657370
https://doi.org/10.1016/j.rse.2016.11.008
https://doi.org/10.3390/rs9040339
https://doi.org/10.3390/ijgi9100560
https://doi.org/10.3390/ijgi9100560
https://doi.org/10.3390/ijgi9100560
https://doi.org/10.1016/j.gloplacha.2010.10.003
https://arxiv.org/abs/2101.07172
http://arxiv.org/abs/1505.04597
https://arxiv.org/abs/2107.00782


 王欣, 郭小宇, 杨成德, 等. 高亚洲冰湖编目数据集[Z]. 兰州: 国家冰川冻土沙漠科学数据中心, 2021.
WANG  Xin,  GUO  Xiaoyu,  YANG  Chengde,  et  al.  Cataloging  Data  Set  of  High  Asian  Ice  Lakes[Z].  LanZhou:  National
Cryosphere Desert Data Center, 2021. (in Chinese)

[32]

 ZHAO H,  ZHANG M,  CHEN F. Gan-Gl:  Generative  Adversarial  Networks  for  Glacial  Lake  Mapping[J]. Remote  Sensing,
2021, 13(22): 4728.

[33]

 邓纤. 川藏铁路沿线冰湖遥感调查与高危冰湖识别研究[D]. 成都: 中国科学院、水利部成都山地灾害与环境研究所,
2023.
DENG  Qian.  Glacial  Lakes  Mapping  Based  on  Remote  Sensing  and  Detecting  Potentially  Dangerous  Glacial  Lakes  along
Sichuan-Tibet Railway[D]. Chengdu: Institute of Mountain Hazards and Environmental, Chinese Academy of Sciences, 2023.
(in Chinese)

[34]

作者简介

杨泞滔，男，1999 年生， 2021 年获中国地质大学（武汉）地理信息科学专业理学学士学位，现于中国科学院、水

利部成都山地灾害与环境研究所地图学与地理信息系统专业攻读硕士学位。研究方向为冰湖遥感监测。E-mail：
ynt@imde.ac.cn。

通讯作者

聂勇，男，1981年生，研究员。主要研究方向为科学数据、冰湖灾害风险。E-mail：nieyong@imde.ac.cn。

（编辑：庞冰）

52 航  天  返  回  与  遥  感 2024 年第 45 卷

https://doi.org/10.3390/rs13224728
mailto:ynt@imde.ac.cn
mailto:nieyong@imde.ac.cn

	0 引言
	1 案例区与数据源
	2 研究方法
	2.1 PSPNet模型[19]
	2.2 DeepLabV3+模型[23]
	2.3 原生的U-Net模型[27]
	2.4 改进的U-Net模型
	2.4.1 极化自注意力机制
	2.4.2 集成极化自注意力机制的U-Net模型

	2.5 模型参数、训练和预测数据集
	2.5.1 模型训练环境与参数设置
	2.5.2 冰湖训练和预测数据集
	2.5.3 模型精度评估


	3 结果与讨论
	3.1 不同模型精度的对比
	3.2 改进模型在高原铁路区的应用

	4 结束语
	参考文献

