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Abstract: There are two main methods of traditional water body extraction: a method based on spectral

information and a method based on classification. Traditional water body extraction methods based on spectral

information fail to take into account features such as water body shape, internal texture, water body size, and

adjacent relations of water body. Also, there is a common phenomenon of“same object with different spectra

and same spectrum with different objects”, which could result in low accuracy of water body extraction. Thus,

the traditional methods that design features based on classification to extract water body is complex and

impossible to capture the deep information of water body features. This paper proposed an improved U- Net

network semantic segmentation method, which uses the de-encoding structure of the classic U-Net network to

improve the network: ① Use the VGG network to shrink the path and increase the depth of the network to

extract deep features of the water; ② Strengthen the low-dimensional feature information in the expansion path,

fuse the feature map on the next layer of the shrinking feature pyramid with the feature map on the

corresponding expansion path in the next layer, and enhance the model's low-dimensional feature information to

improve the classification accuracy of the model; and ③ The Conditional Random Feld (CRF) was introduced in

the post-classification process to refine the segmentation results and improve the segmentation accuracy. In the

study of Qingdao area, SegNet, classic U-Net network, and improved U-Net network were selected as controlled

experiments while maintaining the same training set, validation set, and test set. The test results show that the

improved U-Net network structure performed better than SegNet and classic U-Net networks in terms of IoU,
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accuracy rate and Kappa coefficient. Compared with SegNet, the three indicators increased by 10.5%, 12.3%,

and 0.14, respectively. Compared with the results of the classic U- Net network, each indicator increased by

5.8% , 4.4% and 0.05, respectively. The results demonstrate the effectiveness of the improved method in this

paper. In addition, the method proposed in this paper has more advantages than the other two networks in the

extraction of small targets in the test area, the completeness of water body extraction, the distinction between

shadows and water bodies, and the accuracy of boundary segmentation. In order to verify the space- time

scalability of the model, this paper chose western Qingdao and Xining, Qinghai as the verification areas. The

verification results show that the water body extraction was good for areas similar to the geographical

environment of the experimental area, and the effect of water body extraction needs to be further improved in

places that differ greatly from the geographical environment of the experimental area. In general, the improved

U-Net network can effectively achieve the task of water extraction.

Key words: U-Net; water extraction; high-resolution remote sensing image; conditional random field; image seg-

mentation; VGG16; Qingdao; Xining
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摘要：传统基于光谱信息的水体提取未能考虑水体形状、纹理、大小、相邻关系等问题，且存在同物异谱、异物同谱现象，导致

水体提取精度较低。而传统基于分类提取水体方法设计特征过程较为繁琐，且不能挖掘深度信息特征。因此，本文提出改进

的U-Net网络语义分割方法，借鉴经典U-Net网络的解编码结构对网络进行改进：① 将VGG网络用于收缩路径以提取特征；

② 在扩张路径中对低维特征信息进行加强，将收缩特征金字塔上一层的特征图与下一层对应扩张路径上的特征图进行融

合，以提高提取结果分割精度；③ 在分类后处理中引入条件随机场，以将分割结果精细化。在保持相同训练集、验证集和测

试集的情况下，分别用SegNet、经典U-Net网络和改进的U-Net网络做对照试验。试验结果表明，改进的U-Net网络结构在

IoU、精准率和Kappa系数指标上均高于SegNet和经典U-Net网络，与SegNet相比，3项指标分别提升了10.5%、12.3%和0.14，

与经典U-Net网络结果相比，各个指标分别提升了5.8%、4.4%和0.05。改进的网络水体提取结果较为完整，对小目标水体能

够准确提取。改进的U-Net网络能够有效地实现水体提取任务。

关键词：U-Net；水体提取；高分遥感影像；条件随机场；图像分割；VGG16; 青岛；西宁

1 引言

环境变化与人类社会息息相关，地球表面74%

都是水体，研究水体变化切实关乎人类利益[1-3]。遥

感因具有宏观、快速和同步的优点，自20世纪70年

代起，各国竞相发展遥感事业，基于此遥感技术迅

猛发展，遥感越来越多地应用在资源调查、环境变

化、气象监测等应用中[4]。近年来，研究人员利用遥

感优势，将遥感技术应用在水体提取研究中，针对

光学遥感影像特点，国内外学者提出了多种水体提

取方法，主要分为2类：基于像元分类的阈值法和基

于目标分类的分类法。阈值法多利用在中分辨率

遥感影像上，基于目标物的光谱特征，利用光谱知

识构建各种水体指数来进行水体的提取；分类法更

适用于高分辨率影像，综合影像的光谱、纹理和空

间特征，充分利用地物的光谱、形状、结构和纹理等

特征来提取水体信息[5]。Mcfeeters[6]根据水体光谱

特征，提出归一化差异水体指数（NDWI）法提取水

体。针对NDWI的不足，Xu[7]提出改进的归一化差

异水体指数（MNDWI），在大型水体提取中精度达

到99%。针对单一方法很难有效地提取水体，国内

学者提出在各节点设计不同分类器，利用决策树方

法能有效提取水体[8-9]，精度达到90%。针对雷达影

像，胡德勇等[10]利用雷达影像纹理信息，使用支持

向量机（SVM）分类器进行水体信息提取，较准确地

提取了水体信息，水体提取精度为84%。

自2006年Geoffrey Hinton[11]提出深度学习思想

后，深度学习在学界和工业界得到越来越多的研究

人员关注，在自然语言处理和图像识别等方面均获

得了突破性的进展。随着深度学习的发展，深度卷

积神经网络在图像语义分割领域也展现出了优势，

语义分割是对单个像素点进行分类，相比于其他视

觉分析任务具有更大的挑战性[12]。Long等[13]提出了

基 于 全 卷 积 网 络（Fully Convolutional Network,

FCN）的语义分割方法，在单个像素上对图像进行了

标注。基于全卷积神经网络的框架，Badrinarayanan
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等[14]提出编码-解码结构用于道路、车辆的分割，在

物体边界分割精度上有所提高。在FCN基础之上，

Ronneberger等[15]提出一种U形对称网络，该结构能

融合低维与高维特征，使分割精度得到较大提高。

为了有效利用图像上下文信息，考虑到像素之间的

局部特性，即相邻像素属于同一类别的概率应该更

高，Zhen等[16]提出将条件随机场引入卷积神经网络

结构中，并实现端到端的分割模型。在水体提取任

务中，Chen 等 [17]用简单线性聚类方法（Simple Lin-

ear Iterative Clustering, SLIC）将单个像素聚类为超

像素（Superpixels）,再利用卷积神经网络判别超像

素是否为水体。许玥[18]在研究地表水体变迁中，采

用改进的 Unet 网络架构提取水体，取得了 90.47%

的分类精度，具体改进为使用 elu激活函数替换原

网络的 relu激活函数，在模型最后加入条件随机场

进行细分割。陈前等[19]选用Deeplabv3网络提取水

体，总体精度为92.14%，并比较了NDWI方法、面向

对象法、SVM法、CNN方法与作者选取方法，证明

了深度学习方法提取水体的有效性。

尽管上述研究都能实现对高分辨率影像中水

体的提取，但其提取精度，以及在提取小目标、小面

积水体上仍然有提升的空间。本研究相对于经典

U-Net网络的改进点主要在网络结构和分类后处理

方面，具体为：① 本文方法利用预训练好的VGG16

作为编码器，在学习深层特征的同时，预训练好的

网络能够简化模型复杂度，减少模型训练时间；

② 在解码器中对低维特征信息进行加强，使模型在

信息传递过程中，能更有效利用低维特征信息，使

模型在小目标、小面积区域提取方面有更好的效

果；③ 考虑到水体内部纹理较为相似，相邻像元属

于同一类的概率较大，模型引入条件随机场，将U-

Net网络结构得到的特征图作为条件随机场输入，

以提高目标物边缘分割精细度。

2 研究方法

2.1 技术路线

本文水体提取技术路线如图1所示，路线分为2

部分：模型训练与模型测试。模型训练中首先对遥

感影像进行辐射校正、几何校正和图像融合等数据

预处理操作。将数据划分为训练集、验证集和测试

集，3部分之间无相互重叠区域。训练集和验证集用

来训练模型，测试集在模型测试中测试训练好的模

型的分割能力。训练网络模型采用改进的U-Net网

络结构，该结构使用VGG16进行编码，使得网络能

够提取图像高维特征信息，同时在网络解码阶段能

有效增强图像低维特征信息，提高分割精度。在模

型测试中，利用训练好的U-Net网络模型输出概率分

布图，将其作为全连接条件随机场的一元势能输入，

二元势能中的位置和颜色信息由原始影像提供，经

过全连接条件随机场之后输出水体提取结果图。

2.2 经典U-Net网络

本文网络结构参考经典 U-Net 网络的对称结

构。经典 U-Net 网络结构是基于全卷积神经网络

（FCN）拓展和修改而来。网络结构清晰优雅形呈U

状，具体由2部分组成：图2左半部分收缩路径用来

获取上下文信息，图 2右半部分对称的扩张路径用

以对目标精确定位。

图 2左半部分收缩路径是典型的卷积结构，包

含连续2个3×3卷积核层，卷积后的特征图利用Re-

LU函数进行非线性激活，下采样方法采用最大池

化，每次下采样操作都将特征图通道数增加2倍，同

图1 水体提取技术路线

Fig. 1 Technical routes for extracting the water body
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时将图像尺寸缩小 2倍。扩张路径中，对特征图进

行反卷积，使特征图尺寸扩大2倍，与对应收缩路径

中的特征图进行拼接，以利用低维特征信息，对拼接

后的特征图进行连续2次卷积操作，再利用ReLU函

数激活。在最后的输出层中利用 1×1卷积核对特

征图进行卷积，生成与对应类别数相同的维数，同

时还原图像的尺寸大小。在收缩路径中，每次池化

操作之前，特征图都将被保存，并通过跳跃连接的

方式将保存的特征图传递给对应尺度的扩张路径，

从而为扩张路径提供不同尺度的特征信息。通过

跳跃连接的方式，恢复由于最大池化操作降低分辨

率带来的空间信息损失，为扩张路径提供不同分辨

率的特征。

2.3 VGG16预编码与低维信息特征加强

经典U-Net网络编码阶段本质上是一个特征提

取过程，经典U-Net网络被设计用于医学影像的分

割问题，医学影像背景较为简单，利用深度较浅的

网络也能取得较好的效果，水体提取背景地物较为

复杂，需要较深的网络学习更深层次的特征用于影

像分类。VGG16网络相对于经典U-Net网络深度

更深，网络已被用于多种遥感影像信息提取场景

中，均取得较好的效果[20-22]。本文采用同构空间下

基于特征的迁移学习，使用全卷积层替换 VGG16

网络最后的全连接层之后的网络作为U-Net网络编

码阶段特征提取器，相较于经典U-Net特征提取结

构，VGG网络结构更深，能提取水体高维特征信息，

更有利于复杂背景地物下目标的分类。迁移学习

在卷积神经网络中的一般过程如下：首先，利用大

型数据集对网络中的参数随机初始化并进行训练，

训练完毕保存训练权重，目的是增强网络的泛化能

力；然后，利用训练好的卷积神经网络的卷积层和

下采样层对目标应用领域的训练集进行特征提取。

图2 经典U-Net网络结构

Fig. 2 U-Net architecture
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VGG16网络有5个下采样层，将图像尺寸缩小

为原尺寸的1/32。13个卷积层，卷积核大小为3×3，

相比于大尺寸卷积核，小尺寸卷积核能将训练参数

减少并将网络深度加升，卷积之后利用ReLU进行

非线性激活。网络结构如表 1 所示。输入图像尺

寸为 256 像素×256 像素，经过 13 层卷积，5 个下采

样层之后生成大小为 8像素×8像素、维度为 512维

的特征图。

本文所提取水体信息，背景地物多样，相邻环

境复杂，随着网络深度的增加，特别是经过下采样

层之后的特征图丢失了低维度的细节信息，导致

提取结果的边缘轮廓效果较差，无法提取影像中

较细小的水体信息。精确分割水体，需要更多地

利用卷积神经网络低维特征信息。基于此，本文

在对称网络结构基础之上对低维特征信息进行加

强，以精确提取小目标水体信息。改进的网络结

构如图3所示。

在网络右半部分扩张路径中，扩张路径特征图

在与同一级低维特征连接时，加入收缩路径中

VGG16网络中上一层级特征图进行融合，以进一步

增强低维特征信息，在向后传递过程中能够防止细

节信息的丢失。连接后的特征图进一步利用 3×3

的卷积核进行卷积操作，为防止梯度消失和梯度爆

炸，试验中在每次卷积操作之后都引入批量归一化

（Batch Normalization）层，从而能够将前一层输出

的特征归一化为均值为0、方差为1的分布，将得到

的结果输入到激活函数ReLU中。经过激活函数之

后对特征图进行上采样操作，每一次上采样特征图

尺寸增大两倍，经过5次上采样之后，特征图恢复输

入时的尺寸 256像素×256像素。在网络末端采用

1×1 的卷积层将特征图数目缩减为 2，并利用 sig-

moid函数对最终输出进行处理，使得网络输出中每

个像素点对应值位于 0到 1范围内，每一个像素点

对应值表示该点所属类型。这种网络结构能够在

一定程度上增强水体低维特征信息，强化模型学习

目标物边缘信息，提高目标分割边缘精度。

2.4 全连接条件随机场后处理

U-Net网络解码器中进行了上采样操作，这一

步骤能够将特征图恢复至原图尺寸，但也造成了

特征的损失，会产生地物边界模糊的问题。除此

之外，卷积运算操作是局部连接的，它只能提供一

个像素周围矩形区域内的信息，重复下采样卷积

运算虽然能使矩形面积逐渐变大，但即使到最后

一个卷积层，也无法获得整个图像中一个像素与

其他所有像素之间的相关性。为了解决上述问

题，提高分割的准确度，本文将卷积神经网络和全

连接条件随机场 [23-25]相结合，通过计算 2 个像素之

间的相似性来判断他们是否属于同一类别。本文

在模型测试中，将解码器最后一层的输出概率分

布图作为全连接条件随机场的一元势能，二元势

能中的位置和颜色信息由原始影像提供。影像后

处理的结果作为最后的输出结果。全连接条件随

机场后处理模型如图4所示。

全连接条件随机场的能量函数如下式：

E( )X =∑
i = 1

N

ψU ( )xi +∑
E

ψp( )xi, xj （1）

能量方程的第一项 ψU ( )xi ，为一元势能函数，

用于衡量当像素点 i的颜色值为 yi 时，该像素点属

于类别标签 xi 的概率。能量方程第二项成对势能

函数 ψp(xi, xj) ，用于衡量两事件同时发生的概率

p(xi, xj) ，描述了每个像素与其他像素的关系，将颜

色及相对距离较近的像素归为一类，计算公式如下：

表1 VGG16 网络结构配置

Tab. 1 VGG16 network structure configuration

InputRGBimage：3@256×256

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Max-pooling

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Max-pooling

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Max-pooling

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Max-pooling

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Conv+ReLU

Max-pooling

感受野

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

3×3

步长

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

填充

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

输出大小

64@256×256

64@256×256

64@128×128

128@128×128

128@128×128

128@64×64

256@64×64

256@64×64

256@64×64

256@32×32

512@32×32

512@32×32

512@32×32

512@16×16

512@16×16

512@16×16

512@16×16

512@8×8
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ψP( )xi, yj =          
U ( )xi, yj ∑

m = 1

M

ωm K m
G

K ( )fi, fj

( )fi, fj （2）

式中：U 为标签概率函数，计算像素 i和像素 j属于

同一类的概率。若 xi ≠ yj ，则 U ( )xi, yj = 1 ，否则为

0。 ωm 用来平衡函数，K m
G 为高斯核函数，K m

G ( )fi, fj

表达式为：

K m
G ( )fi, fj = expæ

è
ç

ö
ø
÷- 1

2 ( )fi, fj

T
Λ

( )m ( )fi - fj （3）

式中：fi 与 fj 代表像素 i和像素 j的特征向量。

式（2）中的 ωm 是高斯 K m
G 的权重，每一个高斯

核 K m
G 由一个对称正精度矩阵 Λ

( )m
表征，定义形状。

对于多分类图像分割问题，式（2）中 K ( )fi, fj 的

图4 全连接条件随机场后处理模型[26]

Fig. 4 Full connection condition random field

post-processing model

图3 改进的U-Net网络低维信息增强

Fig. 3 Improved U-Net network low-dimensional information enhancement
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通常使用双核势能，表达式为：

K ( )fi, fj = w
( )1

exp
ö

ø

÷
÷÷
÷

æ

è

ç
çç
ç- || pi - pj

2

2θ 2
α

- || Ii - Ij

2

2θ 2
β

+

w
( )2

exp
ö

ø

÷
÷÷
÷

æ

è

ç
çç
ç- || pi - pj

2

2θ 2
γ

（4）

式中：Ii、Ij 代表像素位置 pi、pj 上的颜色向量。

公式右边第 1项称为外观内核，第 2项称为平滑内

核。外观内核假设相邻且颜色相近的像素很可能

属于同一类别。平滑内核的作用是消除孤立的小

区域。

式（4）的作用是判别相似的像素点是否属于同

一类。如果像素点属于同一类，则能量函数值相对

较小。反之，若像素点不属于同一类，则能量函数

相对较大。在水体影像分割中，河岸边区域往往被

错误地划分为水体区域，影响后续分析。利用该能

量函数，使河岸与相邻的水体分割更加精准。水体

内部像素的RGB值相似，河岸与水体的RGB值存

在差异。当相似区域的像素点判别为不同类时，能

量函数值会变得较大。当存在差异的区域判别为

同一类时，也会产生较大的能量值。通过多次迭

代，使能量函数的值最小化来获得最终结果。通过

这种方式，利用整个图像的信息来细化水体边缘，

提高分割的准确性。

3 实验数据及结果分析

3.1 数据来源与预处理

本文研究区为山东青岛东部区域，地理位置

如图 5 所示。遥感影像选用国产高分二号卫星

（GF-2）影像，该卫星搭载两台 1 m分辨率全色 4 m

分辨率多光谱相机，具有亚米级空间分辨率、高定

位精度和快速姿态机动等特点。

实验选取 3 幅国产 GF-2 卫星融合影像 1 m 分

辨率影像数据，详细信息如表 2所示。影像中涵盖

农村和城市区域，水体类型丰富，既有大型河流水

库，又有细小水流池塘。同时，研究区内地貌类型

多样，包括广袤平原与高大山体，这些地貌构成不

同背景地物，为研究不同背景地物下提取水体提供

数据支撑。

在遥感影像成像过程中，由于受传感器外在原

因：如姿态的变化、高度、速度等因素造成遥感影像

几何畸变与变形，并且遥感影像本身在空间、时间

图5 青岛研究区地理位置

Fig. 5 Location of Qingdao study area
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以及光谱分辨率的不足，在获取数据的过程中不能

够精确的进行信息的记载，在很大程度上会降低

遥感数据的精度，因此，需要对遥感影像进行遥感

数据的预处理 [27]。辐射校正原理是运用辐射传输

模型，将入瞳辐射亮度值转为地表真实反射率

值。正射校正是校正了因传感器、地形的起伏不

均衡等因素引起的像点元素的偏移，并利用地面

控制点通过相应的数学算法模型来进行实现的过

程。高分影像自带 RPC 文件，影像的正射校正采

用自带的RPC文件和数字高程模型（DEM）来进行

数据定位。图像融合能够保留多光谱的真彩色信

息，同时也能保留全色波段的高空间分辨率信

息。在后续应用中，影像反射率均为校正后所

得。影像处理流程如图6所示。

将融合后的影像裁剪为 60 幅大小为 2884 像

素×2753像素的真彩色图像，并对裁剪后的每幅图

像在 labelme软件工具中进行手工标注。打乱标记

好的数据顺序，随机分配40幅为训练图像，15幅为

验证图像，5幅作为测试图像。本文将地物分为水

体与背景地物两类。在反复试验下，将输入层的大

小设定为256像素×256像素，在图像与对应标签中

随机裁剪大小为256像素×256像素的图像，在裁剪

过程中对图像进行随机数据增强。所做的数据增

强包括：将原图像和对应的标签同时做随机旋转；

将原图像与对应的标签同时做镜像处理;对图像随

机增加噪声以增强模型的鲁棒性，降低训练数据集

的敏感性。最后生成30 000个训练样本、9000个验

证样本和2000个测试样本。

3.2 训练模型

全卷积神经网络计算在训练时会进行大量计

算并消耗大量内存和显存，对硬件要求较高，但受

限于价格和实验环境，会在平台方面追求一个平

衡。本文模型基于深度学习框架Keras搭建，按照

目前主流配置环境搭建深度学习实验环境，基础配

置如表3所示。

本文重要软件配置如表4所示。之后针对各个

模型的运行情况，参考文献[28]可适当安装相应软

件包以加速模型运行。

通过多次试验，综合考虑模型计算效率、结果

精度以及硬件 3个方面，实验最终将迭代次数设置

为 60，批量大小设置为 14，选用Adadelta作为优化

器，并将初始学习率设置为1.0。经过迭代训练，网

络最终收敛，在训练集上取得了 99.7%的分类精

度，在验证集中取得了 99.6%的分类精度，训练曲

线如图7所示。

表4 重要软件配置

Tab. 4 Important software configuration

项目

内容

GPU-Driver

384

CUDA

8.0

Python

3.6

Keras

2.2.4

Tensorflow-gpu

1.4.0

表3 基础系统平台配置

Tab. 3 Basic system platform configuration

项目

内容

系统

Ubuntu

16.04

CPU

Intel E5-

1630

内存

8 GB

硬盘

500 GB

显卡

NVIDIA

GTX970

表2 青岛研究区遥感影像信息

Tab. 2 RemotesensingimageinformationintheQingdaostudyarea

影像编号

L1A0003593712

L1A0003593719

L1A0003593868

中心经度/°E

120.5

120.4

120.6

中心纬度/°N

36.7

36.3

36.3

成像时间

2018-11-12

2018-11-12

2018-11-12

影像大小/像素×像素

27 620×35 273

27 620×35 113

27 620×35 191

图6 GF-2影像处理流程

Flg. 6 GF-2 image processing flowchart
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3.3 实验结果及分析

3.3.1 研究区结果及对比分析

在对分割结果做定性与定量评价之前，需要

与其他著名网络进行对比，在保持相同训练集、验

证集及测试集的情况下，本文选择 SegNet 与经典

U-Net 网络进行对比实验。选择裁剪的 2000 幅

256像素×256像素的影像块对模型进行测试，为了

直观地展示对比结果，选取典型的 5块区域进行展

示，如表5所示。在青岛研究区，研究结果显示3个

网络都能有效识别大型且内部均一的水体（区域1、

区域 2），但通过实验结果对比可以发现 SegNet 在

识别水体时，存在误提现象，将河岸边的绿色体育场

误识别为水体（区域1）。在提取的水体内部存在大

的空洞，导致提取的水体形态不完整，在与桥邻近区

域，存在漏提现象，导致水体与桥之间存在较大的间

隙（区域 2）。大型山体会形成阴影，SegNet在识别

过程中，将阴影错误地识别为水体信息（区域 3）。

在小型水体识别方面，不能完整地识别出水体区域

（区域5）。经典U-Net网络在分割完整度上总体要

优于 SegNet 网络（区域 1、区域 2、区域 5），但在内

部区域会出现空洞现象（区域 2）。对于较小的水

体不能完整识别，存在漏提现象，边界分割不精细

(区域 4、区域 5)，也会将高山阴影错误识别为水体

（区域3）。采用改进的U-Net网络能够较好地提取

大面积水域，同时去除阴影和建筑物的影响，但提取

的结果会存在过多地提取周围地物的现象（区域2）,

在对小目标、小面积水体和细长水体提取中，改进的

U-Net相比较于以上2种网络有更好的发挥（区域4、

区域 5）。改进后的 U-Net 网络通过加强遥感图像

低维特征信息，能够有效结合图像低维特征信息

和高维特征信息，挖掘图像深层规律的同时，保留

图像低维特征信息，找到有效地区分水体和其他

地物的特征。

在定量评价中，选用交并比（IoU）、精准率以及

Kappa系数3个指标对2000幅影像的水体提取结果

进行评定。交并比（IoU），通常被称为 PASCAL

VOC交叉联合度量，是图像分割定量评价系统中最

常用的一种性能度量方法。在图像像素级分割任

务中，可以理解为在测试集上分割像素集合P与图

像标注结果的像素集合GT之间的交集比上它们的

并集，公式如下：

IoU = TP
TP + FP + FN

（5）

式中：TP表示分类准确的正类像素数目；FP表示分

类为正类的负类像素数目；FN表示被错分为负类

的正类像素数目。分类如表6所示。

精准率就是被准确分类为正类的像元数与所

有被分类为正类的像元数之比，表示预测结果为正

类的像素里有多少像素是真的正类。精准率指标

如式（6）所示。

Precisoin = TP
TP + FP

（6）

Kappa系数的计算如式（7）所示。

Kappa =
po - pe

1 - pe

（7）

式中：po代表每一类中正确分类像元素；pe则定义为：

pe =
a1 × b1 + a2 × b2 +…

N × N
（8）

式中：a代表每一类的实际像元数；b代表每一类的

图7 改进的U-Net模型训练曲线

Fig. 7 Training curve of improved U-Net
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预测像元数。

定量评价结果如表 7所示。从表中可看出，经

过改进的U-Net网络分割结果指标最好，与SegNet

相比，IoU、精准率和Kappa系数分别提升了10.5%、

12.3%和 0.14；与经典 U-Net 网络结果相比，3 项指

标分别提升了5.8%、4.4%和0.05。

3.3.2 模型推广应用实验

为研究模型的时空可拓展性，本文选取青岛西

部区域和青海西宁地区两幅高分二号影像作为模

型应用研究数据，数据集如表 8所示。对原数据做

数据预处理，包括辐射校正、正射校正、图像融合和

图像裁剪。从 2幅影像中各裁剪 2000幅 256像素×

256 像素大小的测试样本，用训练好的改进 U-Net

网络模型对测试样本进行测试。

从应用区提取结果中各选取典型的 5 块区域

进行展示，测试结果如表 9 所示，青岛应用区与本

文研究区同属一个地理单元，地貌类型和背景地

表7 水体提取结果精度比较

Tab. 7 Accuracy comparison of water extraction results

方法

SegNet

经典U-net

改进后的U-Net网络

IoU/%

77.6

82.3

88.1

精准率/%

82.5

90.4

94.8

Kappa系数

0.79

0.88

0.93

表6 精度评价混淆矩阵

Tab. 6 Confusion matrix for accuracy evaluation

预测正类

预测负类

实际正类

TP

FN

实际负类

FP

TN

表5 研究区5个典型区域不同方法水体提取结果比较

Tab. 5 Comparison of water extraction results by different methods in 5 typical areas of the study area
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物相似，水体类型也较为相似，从测试结果看效果

较好，特别是对细长水体和小面积水体的提取，但

也存在明显问题，区域 2中与水体邻接的建筑阴影

被误识别为水体，模型最终在测试集上测试结果

IoU、精准率和 Kappa 系数分别为 86.7%、93.2%和

0.9。青海省西宁位于我国西北部，与本文研究区

在地理环境上差异较大，直观地从测试结果可以

看出，对于区域 1 类型的水体模型无法识别，可能

原因是模型在训练过程中没有加入这类型的水体

进行训练。模型对于大型水体识别效果较好，但也

存在将淡绿色植被识别为水体的现象（区域2）。模

型对形态与青岛研究区相似小面积水体的识别效

果较好（区域 4、区域 5）。模型在西宁应用区测试

结果 IoU、精准率和 Kappa 系数分别为 79.5%、

84.3%、0.81。

4 结论与展望

本文基于U-Net网络提出一种改进的U-Net网

络模型，用于提取高分二号遥感影像水体信息。

研究以山东省青岛市东部高分二号遥感影像为数

据源，基于改进的U-Net网络语义分割算法对遥感

影像中的水体信息进行提取，并与 SegNet 和经典

U-Net网络语义分割算法结果做对比。同时，为了

验证模型的时空可扩展性，本文选择青岛西部和

青海西宁高分二号遥感影像对模型进行验证。结

果表明：

（1）本文改进U-Net方法、SegNet分割算法、经

典U-Net网络语义分割算法 3种方法比较中，本文

改进的网络模型具有优异的分割性能，在精度评价

指标 IoU、精准率以及 Kappa 系数上分别达到了

表9 应用区5个典型区域水体提取结果比较

Tab. 9 Comparison of water extraction results in 5 typical areas of the application area

青岛

西宁

原始

影像

水体

信息

原始

影像

水体

信息

区域1 区域2 区域3 区域4 区域5

注： 表示提取水体。

表8 应用区遥感影像信息

Tab. 8 Remote sensing image information in the application area

影像编号

L1A0003553729

L1A0003351642

中心经度/°E

120.1

101.5

中心纬度/°N

36.3

36.8

成像时间

2018-10-28

2018-07-26

影像大小/像素×像素

276 20×292 00

276 20×292 00
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88.1%、94.8%和0.93的精度。

（2）本文提出的方法在研究区小目标提取、水

体提取完整度、阴影与水体的区分以及边界分割精

度中更具有优势。

（3）在模型推广应用中，模型对于与研究区地

理环境相似区域水体提取效果较好，但与研究区环

境相差较大的区域提取效果还有待进一步提高。

水体背景信息的复杂多样性为水体提取工作

带来困难，从模型的推广应用中可以发现，在训练

数据中应该更多地增加不同背景地物下的样本数

量，以增强模型的泛化能力。因此，下一步研究工

作将着重加强不同背景地物下水体的提取工作，进

一步提高模型的时空可拓展性。
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