
 

刘憬豫, 宋开山, 刘阁, 等. 基于中高分辨率遥感影像的水体提取研究进展 [J]. 湿地科学, 2025, 23(1): 72-83. [Liu J Y, Song K S, Liu G, et al.
Advances in water body extraction from medium-to-high resolution remote sensing imagery introduction[J]. Wetland Science, 2025, 23(1): 72-83.]
DOI: 10.13248/j.cnki.wetlandsci.20240043；CSTR: 32178.14.wetlandscience.20240043

基于中高分辨率遥感影像的水体提取研究进展
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摘要：水是地球上最重要的自然资源之一，对于地球上任何生物的生存及发展都有着至关重要的作用。利用

遥感数据进行水体监测有助于环境监测、水资源管理、农业及工业生产，其中水体提取是水资源监测的重要

前提。本文基于中高分辨率卫星遥感影像对水体提取的方法进行了全面综述，从文献计量学角度分析当前

水体提取研究的热点，从数据源和提取方法两方面展开综述。在数据源方面，对光学遥感影像、雷达遥感影

像和无人机影像进行优缺点分析，其中，光学遥感影像覆盖范围广、时间序列长，适用于大尺度及长时间序

列分析的水体监测；雷达遥感影像不受云雾等影响，可实现全天候监测，适用于对天气条件较为敏感的水体

监测；无人机使用灵活，分辨率高，适用于灾害评估或需进行水体边界信息精细化提取的水体监测。在提取

方法方面，对阈值分割法、机器学习法和深度学习法进行比较，结果表明，目前基于深度学习方法的中高分

辨率影像水体提取的精度较高，基本可达到 90%以上。最后针对当前研究的不足做出总结，强调了不同方

法的适用场景和局限性，并提出了未来研究的展望和建议。本文对于提高中高分辨率影像水体提取的效率

和精度，促进水资源管理和环境监测等应用领域的发展具有重要意义。
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水对于人类乃至整个地球的生态环境系统都

至关重要，其不仅可以满足生物的正常生存需求，

还是环境、农业、工业、生产等方面的重要资源[1]。

虽然水体在地球上的占比约 71%，但是可被人类

利用的水资源却很少，随着人口增多等因素的影

响，对水资源的需求往往是求大于供[2]。在水资源

管理中，水体提取可以帮助我们了解水体的分布

和变化情况，从而为水资源的开发、利用和保护提

供重要依据[3]。在环境监测中，水体提取可以帮助

我们监测水体及其附近环境的变化，及早发现和

处理污染事件，保障环境的健康和安全[4]。另外，

在气候研究和农业生产中，水体提取可以为了解

天气和监测农田水利提供重要数据[5]。因此，水体

提取作为现代环境科学研究的重要组成部分，对

于水资源的管理和保护具有重要意义。

在初期，研究人员主要依靠野外测量或者建

立水文监测站来得到准确的水体信息数据，但是

这两种方法较为费时费力，且监测周期较长，此

外，多数水体分布在密林、高纬度等人工不易到达

的地理位置，进行野外测量有较大的危险性。遥

感技术具有监测范围广、捕捉信息快、时空分辨率

高等优势[6]。随着遥感技术的日益成熟，遥感卫星

种类越来越多，根据时间分辨率可分为高分辨率

卫星、中分辨率卫星、低分辨率卫星。水体信息提

取通常基于中高分辨率卫星获得的影像，其能够

提供更准确的水体边界，且中高分辨率卫星能够

提供较为连续的影像数据，具有较高的可用性[7]。

根据成像方式可将遥感影像分为光学遥感影像、
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雷达遥感影像和无人机影像，光学遥感影像可选

择性多，空间分辨率较高，且一些数据可以公开免

费获得，是提取水体信息常用的数据源 ，如

WorldView系列卫星、SPOT系列卫星、高分系列

卫星及 Landsat系列卫星。雷达遥感影像不受云、

雾等干扰，有全天候工作的能力[8]，如 TerraSAR-
X、Sentinel-1等。无人机影像调度灵活，具有低

空、低成本、数据精度高等特点，可对小范围的水

体信息进行观测，更加实时且分辨率更高[9]。在水

体提取算法方面，经过研究人员多年的探索与研

究，主要发展了 2种类型的方法，一种是基于光谱

特征的波段阈值法，利用光谱波段或波段组合完

成水体提取工作；另一种是基于机器学习的水体

提取方法，常用的有聚类、支持向量机 (SVM)、
决策树、神经网络等方法，其中由神经网络延伸

的深度学习方法是目前水体提取方法中的重要研

究方向。

综上所述，遥感技术在水体边界提取方面的

应用研究已取得了长足进步，但是由于各个时段

遥感数据源的空间、时间、光谱分辨率和观测模态

的不同，以及水体提取关键变量的遴选和提取算

法的进展不同，未来水体提取遥感的发展方向是

什么？针对该问题，本文①对过去 40多年来国内

外已发表的相关文献进行综合分析，以了解水体

遥感提取研究的总体趋势；②对光学遥感数据、雷

达遥感数据和无人机数据在水体提取方面的应用

研究进行总结，分析各种数据源在水体提取方面

的优缺点；③总结传统方法和深度学习方法在水

体提取中的研究进展；④分析当前水体提取研究

面临的挑战和不足之处，同时提出未来水体提取

领域的研究方向。 

1   文献分析

为进一步探讨水体提取研究的相关进展，准

确把握水体提取方法的研究热点和动向，本文运

用水体提取的核心关键词和遥感领域的关键词在

中国知网 (https://www.cnki.net/)及Web of Science
(https://webofscience.clarivate.cn/wos/alldb/basic-
search)核心合集中搜索相应的中、英文文献。在

知网中输入“水体提取方法”“水体信息提取”“水

体遥感监测”“水体提取模型”等关键词。在 Web
of  Science核 心 合 集 中 检 索 如 “ water  body
extraction” “ water  extraction” “ water  remote
sensing”等 组 合 词 ，并 且 规 定 这 些 文 献 与

“hydrology” “ geographic  information  systems”
“physical  geography” “ geology” “ computer”
“spectroscopy”“ environmental  science”“ remote
sensing”等研究方向相关。应用此搜索方法共在

知网上检索出 1981—2023年相关文献 1 749篇，
在Web  of  Science  核心合集中检索出 1976—
2023年相关文献 606篇 (图 1)。

在Web of Science核心合集中，根据第一作

者单位的国籍统计了水体提取方法研究相关文献

的发表数量情况 (图 2)，在排名前 20的国家中，

中国发文量最高，为 224篇，其次是美国，有

113篇。中国、美国及澳大利亚的研究人员基于遥
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图 1   1976—2023 年中国知网和Web of Science核心合集中关于水体提取研究的发文数量

Fig.1   Number of articles on water extraction research in CNKI and the core collection of Web of Science from 1976 to 2023
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感卫星进行水体监测的探究较多，德国、意大利、

西班牙、加拿大、法国和英国相对持平，可以发现

开展水体遥感提取研究较多的国家均是水资源较

为丰富且较为发达的国家。

在以上文献中，基于中分辨率遥感数据 (如
Landsat系列卫星，30 m空间分辨率)的水体提取

研究大多是针对较大型的湖泊及河流。因为中分

辨率遥感数据更适用于较大范围的地表覆盖分类

和变化监测，可以满足这类水体的提取和监测需

求，且中分辨率遥感数据通常更容易获取和处理，

成本较低，数据覆盖范围广，使得研究人员更倾向

于使用这类数据进行大范围水体提取研究。基于

高分辨率遥感数据 (如 WorldView或 QuickBird
卫星，0.5 m空间分辨率)的水体提取研究大多是

针对面积较小的坑塘或细小河流，高分辨率遥感

数据具有更高的空间分辨率，能够捕捉到较小尺

度的水体特征，提供更清晰详细的信息，有助于准

确的提取和分析；同时面积较小的水体通常在地

理空间上分布零散，对于精细化的水体提取和监

测需求较为迫切。高分辨率数据能够满足这种精

细化需求，可以有效地识别和提取这些小尺度水

体。随着遥感技术的发展，高分辨率遥感数据的

获取和处理能力不断提升，成本逐渐下降。这使

得高分辨率数据在研究中的应用范围不断扩大，

包括针对小尺度水体的提取研究也逐渐增多。
 

2   不同遥感数据源提取水体的研究

进展
 

2.1   光学卫星遥感水体提取研究进展

光学卫星搭载先进的光学传感器，可以实现

对地球表面图像的捕捉，从而为科研和环境资源

管理等提供支持。Landsat系列卫星具有时间序列

长、覆盖范围广、免费公开获取、分辨率较高的特

点，成为了光学遥感数据中应用最广泛的来源之

一。早在 20世纪 70年代，就有研究人员利用

ERTS-1(又称 Landsat-1)卫星数据进行水体提取

研究[10]。在这一背景下，应用水体指数成为了提

取 Landsat系列卫星影像中水体分布信息的关键

方法。研究表明，通过应用水体指数，可以准确地

提取出 Landsat 8影像中的鄱阳湖区域水体分布

信息，并且精度达到 94%[11]。此外，结合 Landsat
遥感影像的多个特征，利用 AdaBoost算法构建强

分类器，实现了水体的快速和精确提取[12]。在近

年的研究中，深度学习技术的应用也为水体提取

提供了新的思路。研究人员设计了一种结合自注

意力机制模块的 UNet网络，可以实时自动提取冰

川湖泊[13]。同时，长时间序列分析也成为研究水

体演变趋势的重要手段。以 Landsat图像为基础，

研究人员对 1986—2020年黄河流域水体面积的

变化趋势进行了探究，发现了水体总面积的历史

变化情况，及季节性水体面积的波动趋势[14]。此

外，基于Google Earth Engine (GEE)平台和 Landsat
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图 2   1976—2023年Web of Science核心合集中不同国家水体提取相关论文的发文数量

Fig.2   Number of water extraction related papers in major countries in the core collection of Web of Science from 1976 to 2023
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图像的研究也取得了显著进展。研究人员利用归

一化水体指数 (NDWI)代替改进的归一化差异水

体指数 (MNDWI)构建了一种新的水体指数提取

算法，成功应用于 1987—2020年祁连山地区的小

湖泊水体提取工作，总体精度达到 98.14%[15]。

除了 Landsat系列卫星外，还有 WorldView、
SPOT、Sentinel-2和 GF系列卫星，这些卫星更适

合于对微小水体和细小支流等进行精细提取。初

期的 SPOT系列卫星提供了 10 m分辨率的全色

数据，研究人员利用欧几里得距离法成功提取了

美国西南部干旱盆地低地势冲积的短暂河流网络[16]。

而 SPOT-5卫星的空间分辨率可达 2.5 m，通过构

建多指数集成模型[17]、建立决策树[18]、利用马尔可

夫建模方法融合多尺度信息[19] 等方法，实现了

90%以上的高精度水体提取。基于 WorldView影

像的空间和光谱特征，构建了适用于该影像的水

体指数[20]、集成机器学习算法[21]，以及深度学习算

法[22]，可以实现高精度的水体提取，并有效地降低

椒盐噪声，保留水体的边缘结构。Sentinel-2卫星

具有较高的时间分辨率和 13个波段，可以提供丰

富的光谱信息，以检测和分析不同类型的水体。

研究人员利用 Sentinel-2的 2、3和 12波段构建了

增强阴影水体指数 (ESWI)，结合 MNDWI构建的

MWI模型可以在复杂地物背景下去除大量无效

信息，总体提取精度达到 79%[23]。基于深度学习

的改进网络应用于 Sentinel-2图像进行湖泊提取，

总体准确率可达到 0.99[24]。高分系列卫星提供米

级或亚米级的高分辨率影像数据，能够更准确地

分辨地物信息，应用于水体提取可识别更精细的

水体边界。针对气候环境的干扰，如积雪和裸地，

研究人员利用 GF-1卫星的各个波段和组合的阴

影水体指数构建决策树，能够完整地提取水体信

息，总体精度可达 92.34%以上[25]。对于地物种类

较多的研究区，水体容易与建筑阴影、高速公路等

像素混淆，多尺度特征提取网络的使用在此方面

被证明相对有效[26-27]。

光学遥感数据在水体提取上虽然有诸多优

势，但是也存在一些缺点，如光学遥感数据受到云

覆盖和大气干扰的影响，特别是在多云或雨雾天

气下，影像质量会受到较大影响，从而降低水体提

取的准确性和可靠性。光学遥感数据主要反映地

表反射特征，因此只能提取表面水体信息，对于潜

在的地下水体或者被覆盖物遮挡的水体无法直接

观测，需要结合其他数据源进行综合分析。光学

遥感数据受地形起伏的影响较大，比如山区或峡

谷地带的水体提取可能受到地形阴影的干扰，导

致水体边界不清晰或者漏检现象。光学遥感数据

获取通常具有一定的周期性，比如 Landsat数据的

重访周期为 16天，这意味着在某些特定时间点无

法获取到最新的数据，影响了水体提取的及时性

和动态监测能力。光学遥感数据的处理涉及大量

的图像预处理、特征提取和分类等步骤，需要一定

的专业知识和技能，对研究人员的要求较高，同时

也增加了数据处理的复杂性和耗时性。 

2.2   雷达卫星遥感水体提取研究进展

雷达遥感是一种可以不受天气和云层等干扰

的观测方法，具有较为丰富的纹理信息和对比度，

并且覆盖范围广，适用于大面积的监测任务，广泛

应用于洪水监测、海岸线监测、高海拔水体监测等

领域。在洪水监测方面，研究人员利用 ERS-2和
ERS-1 SAR数据，使用贝叶斯学习方法进行无监

督变化检测，精度可达 98.1%[28]。基于 Radarsat-2
雷达影像数据结合水力数据，可以用于城市和农

村地区的近实时洪水测绘，能够有效地监测洪水

并准确识别 87%的洪水像素[29]。在海岸线监测方

面，早在 1996年就有研究人员基于 ERS-1 SAR
图像，提出了一种使用 SAR图像结合水动力模型

输出构建的潮间带数字高程模型，准确率达到

90%以上[30]。利用 TerraSAR-X数据，应用支持向

量机 (SVM)和 Canny边缘检测算子对海岸线进

行提取，准确率可达 60%以上[31]。在高海拔水体

监测方面，利用 Sentinel-1 SAR数据，结合随机森

林和 Kullback-Leibler距离提取青藏高原可可西

里地区的湖泊，总体精度达到 99.54%[32]。另外，利

用 GF-3数据，采用 BP神经网络方法，有效地提

取了岱海的水体边界[33]。雷达卫星的波长较长，

限制了其对于小面积水体的分辨能力，而水体是

具有流动性的，表面的波浪、涟漪等会导致返回雷

达的信号不均匀，从而产生噪点，对于水体提取的

精度有着一定的影响。 

2.3   无人机遥感水体提取研究进展

无人机在水体监测方面具有诸多优势，包括

灵活性、易用性、高精度的数据采集能力以及能够

进行云下作业等。它被广泛应用于城市洪水灾害

快速评估，能够监测复杂城市景观下的淹没区域，

以及那些由于环境危险而无法进入的区域。例如
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利用 FCN全卷积网络模型对城市洪水受灾区域

进行提取，提取精度可以达到 90%以上[9]。在一

些频发洪水事件的源头区，研究人员通过融合无

人机获取的图像和纹理特征，结合数字高程模型

(DEM)，进行面向对象的分析，从中提取洪水范

围，准确率超过 90%[34]。无人机还允许研究人员

在多个时间和尺度上对水体进行监测和分析。例

如利用智能分割变化检测方法来提取桂林地区水

库大坝的特征[35]，以及通过使用无人机获取的

DEM数据与在 Landsat影像中提取的边界信息相

结合，获得湖泊面积变化情况[36]。此外，无人机数

据常常与其他卫星遥感数据结合，用于辅助监

测。以澳大利亚维多利亚州沿海地区的海岸线为

例，研究人员基于 Sentinel-2遥感影像的海岸线，

进行了 47次同步无人机测量。验证结果表明，水

体指数 (WI指数)是提取海岸线整体性能最佳且

对阈值敏感度最低的方法[37]。而无人机的飞行时

间和飞行范围受到很大的限制，不适用于大范围

区域的水体监测任务，并且采集到的无人机数据

往往是高分辨率的图像，拼接、校准、地理坐标变

换也是较大的工作任务，在数据存储方面也有着

一定的要求。另外在一些地区，可能受到飞行监

管的要求，需要遵守相关的飞行规定和标准。 

3   不同方法提取水体的研究进展
 

3.1   波段阈值法

早期的研究者在 1985年利用 TM传感器的

第 7波段，在 1990年使用 TM传感器的第 4和第

5波段来提取水体信息。他们通过设定阈值来识

别水体，基于单个波段的数值属性将水体与其他

地物分离[38-39]。后来，研究人员们通过研究水体与

背景地物在光谱曲线特征上的变化规律，建立逻

辑判别表达式来提取水体，而衍生出了多波段阈

值法，包括谱间关系法及水体指数法。最初的谱

间关系法由周成虎等人利用 TM数据建立“TM2+
TM3>TM4+TM5”的逻辑表达式将水体提取出来[40]。

随后的多年间，许多国内外学者构建了多种多样

的谱间关系模型。为了有效地将水体与极高山地

区的阴影、冰雪和河流冲积物等进行区分，研究人

员构建了多条件水体谱间关系模型[41]。另外一种

新的谱间关系法，能够有效地减少山体阴影的干

扰，对于细小河流的提取能力较强[42]。然而，谱间

关系法存在一定的限制。例如在对河宽小于遥感

影像分辨率的河流上提取水体时效果不佳，因为

河道较窄时含沙量较高，水体与山体的光谱信息

容易混淆[43]。相比之下，水体指数法是一种更为

常用的多波段方法，通过分析各波段之间的关系

构建水体指数模型，然后设置阈值提取水体信

息。不同的指数模型适用于不同的地物类型及影

像类型，表 1是一些常用的水体指数法[44-48]。

但上述的波段阈值法均需要选择合适的波段

并进行数据预处理，在此期间可能丢失空间信息，

对数据质量和稳定性要求较高。对于不同背景、

不同时间的目标需要设定不同的阈值，如何选取
 

表 1   常用水体指数

Table 1   Commonly used water body indices
 

指数名称 公式

归一化水体指数(NDWI)[44]
NDWI =

RGREEN−RNIR

RGREEN+RNIR

RGREEN RNIR式中， 为绿波段的反射率； 为近红外波段的反射率

改进的归一化差异水体指数(MNDWI)[45]
MNDWI =

RGREEN−RMIR

RGREEN+RMIR

RGREEN RMIR式中， 为绿波段的反射率； 为中红外波段的反射率

修订型归一化水体指数(RNDWI)[46]
RNDWI =

RSIR−RRED

RSIR+RRED

RSIR RRED式中， 为短波红外波段的反射率； 为红波段的反射率

自动提取水体指数(AWEI)[47]

AWEInsh = 4× (RGREEN−RSIR1)− (0.25×RNIR+2.75RSIR2)
AWEIsh = RBLUE+2.5×RGREEN−1.5× (RNIR+RSIR1)−0.25×RSIR2

AWEInsh AWEIsh

RBLUE RGREEN RNIR

RSIR1 RSIR2

式中， 适用于研究区域没有雪覆盖时使用； 适用于研究区域有雪覆盖时使用；

为蓝波段的反射率； 为绿波段的反射率； 为近红外波段的反射率；

为短波红外波段1的反射率； 为短波红外波段2的反射率

增强型水体指数(EWI)[48]
EWI =

RGREEN−RNIR−RMIR

RGREEN+RNIR+RMIR

RGREEN RNIR RMIR式中， 为绿波段的反射率； 为近红外波段的反射率； 为中红外波段的反射率
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最佳的阈值是当前研究的热点。 

3.2   机器学习法

为了解决基于水体光谱特征的水体提取方法

对细小水体提取精度低的问题，研究者们开始探

索结合多种特征的影像分类方法，以实现对细小

水体的提取。机器学习算法因其杰出表现在遥感

领域中逐渐成为应用热点[49]。机器学习应用于水

体提取方面的主要算法有聚类、支持向量机、决策

树和神经网络等方法。

研究人员通过对遥感图像进行聚类处理，将

水体类别与其他地物类别相区分，可以提取出包

含水体的像元[50]。同时，结合光谱信息、纹理特

征、形状特征等可以提高水体提取的准确性，更好

地区分水体与其他地物[51]。除此之外，基于密度

的聚类算法即密度分割法也被应用在水体提取

中[52-53]。聚类方法本身存在一些限制，譬如需要设

定初始值和手动设定类别数目，难以确定合适的

数量，设置不当可能会导致水体的漏提、误提。此

外，遥感影像通常受到各种干扰，如云、阴影、水

光、波浪等，这些干扰均会对聚类结果产生较大

影响。

针对水体提取的 SVM算法可以结合多种特征

信息，如 NDWI、MNDWI等。部分研究基于 SVM
结合概率图等方法，来估算过滤区域内的每个像

素中水体所占的具体比例，并实现水体与陆地的

有效分离，最终水体提取精度高达 90%以上[54]。

除了传统光谱信息外，有一些研究针对高分辨率

影像中缺失的波段，采用类似的光谱分析方法寻

找代替波段，并构建 SVM分类器实现水体提取，

获得了良好的分类效果[55]。使用 SVM算法提取

水体支持大规模的数据处理和高纬度特征建模，

具有较强的泛化能力和稳定性。但是 SVM对波

段选择的依赖性较高，且对于非线性特征的处理

相对困难，这些问题都会导致提取结果的准确性

和稳定性下降。

决策树方法及其延伸的随机森林算法在水体

提取领域得到了广泛的研究和应用。研究人员通

过设计不同的分类器，在决策树的各个节点上进

行水体分类，从而有效地提取山区水体[56-57]。水体

指数与决策树相结合的方法同样可以在提取高光

谱图像中的水体上达到较高精度[58]。另外，通过

构建新的水体指数，如红边水体指数，并与近红外

波段结合，利用这些特征构建决策树模型，能够有

效消除湖底沉积物对水体提取的干扰，更完整地

提取浅水区的水体[59]。决策树方法在水体提取中

具有一定的优势，但是也面临着对城市区域和暗

地物等特殊区域水体的提取精度较低、存在光谱

信息混淆和运算效率低的问题。此外，由于不同

类型的水体具有不同的几何特征，需要建立多个

决策树模型进行提取，这一过程相对繁琐。

在水体自动提取方面，基于卷积神经网络的

方法，将 BP神经网络与光谱特征相结合，可以自

动确定水体样本的阈值，减少主观选择阈值带来

的误差，然而，该方法在运行效率方面存在一定的

局限性，耗时较长[60]。一些研究者利用全卷积神

经网络算法实现水体信息的提取，该方法通过从

抽象的特征中恢复出每个像素所属的类别来进行

水体信息提取[61]，与传统的方法相比，此法稳健性

较强，泛化能力较好。 

3.3   深度学习法

深度学习是人工神经网络的一个延伸领域，

近年来，研究者们积极探索了利用深度学习方法

对水体进行自动提取的领域，这些方法主要关注

卫星遥感影像的光谱和空间信息以提高水体自动

提取的准确性和效率。一类方法利用 CNN和逻

辑回归 (LR)分类器构建了深度学习框架，综合考

虑了光谱和空间信息，能够高效地提取陆地卫星

图像中的水体，得到了较高的准确率[62]。另一类

方法则关注于进一步改进和优化 CNN架构。例

如，设计新的 CNN架构来提取水体的高级特征，

并通过标记超像素来定位水体[63]，或通过引入超像

素分割和条件随机场 (CRF)等技术 (如 DeepUNet
和 DCED网络)来提高水体提取的准确性[22]。另

外基于主干网络如 ResNet和 Mask R-CNN等的

各种改进方法，以提高水体提取的准确性和形状

恢复能力[26, 64-65]。有些方法利用注意力机制和多

尺度特征提取器等技术来处理混淆区域和不同尺

寸的水体[66]。利用深度学习提取水体的精度普遍

较高，一般保持在 90%以上，但是由于深度学习

网络层的参数较大，对计算机的硬件有一定的要

求，在运行效率方面也存在一定的局限性，且深度

学习需要大量的训练模型，否则将会出现过拟合

的问题。 

3.4   其他方法

虽然阈值分割和机器学习方法在水体提取中

有着广泛的应用，但形态学和边缘检测法也是重

1 期 刘憬豫等：基于中高分辨率遥感影像的水体提取研究进展 77



要的辅助手段。形态学通常用于处理图像中的物

体形状和结构，如膨胀、腐蚀、开运算、闭运算等

操作，以帮助准确提取水体的形状和边界信息。

边缘检测则是一种常见的图像处理技术，旨在识

别图像中物体的边缘轮廓。基于形态学和边缘检

测的水体提取方法通常被视为辅助方法，因为它

们可以作为水体提取过程中的一部分，但通常需

要与其他技术或方法结合使用，以提高提取的准

确性和可靠性。这些方法可以帮助识别图像中水

体的形状和边界，但在处理复杂的场景或图像时，

可能会存在一些局限性。因此，在实际应用中，基

于形态学和边缘检测的方法通常与其他技术结

合，例如基于阈值[20]、颜色信息[67] 或纹理特征[68]

的方法。通过综合利用多种方法，可以提高水体

提取的精度和鲁棒性，从而更好地满足实际应用

的需求。但是，形态学方法可能受到图像中噪声

和干扰的影响，导致提取结果不够精确；而边缘检

测法可能对图像中的边界信息过于敏感，导致提

取的水体边界不够平滑或连续。此外，这些方法

通常需要调整参数和阈值，对算法的稳健性提出

了挑战。因此，在应用形态学和边缘检测法进行

水体提取时，需要对这些缺点有所考虑，并采取相

应的改进措施以提高算法的效果和鲁棒性。

以上方法通常是基于像素级别的处理，而面

向对象法则提供了一种不同的视角，它更关注图

像中的对象及其相互关系，而不仅仅是单个像素

的属性。因此，引入面向对象法可以进一步提高

水体提取的准确性和可靠性，特别是在复杂场景

下。通过将图像中的像素组织成具有语义信息的

对象，面向对象法能够更好地捕捉水体与周围环

境之间的关联关系。陈云浩[69] 等利用多尺度分割

形成影像对象，建立对象的层次结构，计算对象的

光谱特征、几何特征、拓扑特征等，利用对象、特

征形成分类规则，并通过不同对象层间信息的传

递和合并实现对影像的分类。但是该方法因为不

同尺度的分割可以突出一部分特征必然也会损失

一部分信息。Zhao等[70] 首先利用现有知识通过

图像分析提取水体信息，然后通过面向对象的操

作从高分辨率卫星图像中提取暗物体，通过对

IKONOS图像的近红外光谱分析，从提取的黑暗

物体中去除建筑阴影。实验表明，该方法可以有

效地从 IKONOS图像中提取人工湖、河流等主要

水体。提高了水体和建筑阴影之间的区分能力。

但是该方法需要通过大量实验确定面向对象操作

中的最佳参数。李文萍等[71] 融合了面向对象和分

水岭算法对山地湖泊进行提取，相比于单一的面

向对象方法，该方法更适合于山地湖泊提取，能够

更加准确地描绘湖泊的实际边界，也能够减弱面

向对象方法中分割尺度和分类阈值对提取结果的

影响。基于面向对象的方法提取水体不仅考虑了

像素的颜色和纹理特征，还可以利用对象的形状、

大小和空间分布等属性进行分析。因此，在探索

水体提取的更高效方法时，面向对象法的引入为

我们提供了一种新的思路和可能性。但是，对象

的定义和分割可能会因为参数设置或者算法选择

的不同而产生差异，这可能会影响最终提取结果

的准确性和一致性。其次，面向对象法需要更多

的计算资源和时间来处理图像，特别是在处理大

规模高分辨率图像时，可能会增加算法的复杂度

和运行成本。此外，对于某些复杂的场景或者遮

挡情况，面向对象法可能需要额外的处理步骤或

者手工干预来确保提取的准确性。

基于以上不同水体提取方法研究进展的综

述，对各种水体提取方法的原理、优缺点以及适用

范围进行了汇总 (表 2)。 

4   水体遥感提取的总结与展望
 

4.1   总结

在水体提取数据源方面，基于光学遥感影像

的研究是最多的，方法也是最全面的，因为光学遥

感卫星有多种时空分辨率可选择，且部分数据可

免费获得，其中 Landsat系列因其在航时间长，常

被用于长时间序列水体变化情况分析的研究中，

但是天气等干扰因素可能会对研究产生影响，而

更高分辨率的影像获得成本较高，会对科学研究

产生一定的阻碍。雷达遥感卫星拥有穿云透雾的

优点，可以不受天气的影响，能够实现全天候的水

体监测，但是高分辨率的雷达遥感卫星选择较少，

且噪声过多，对提取精度有一定影响。无人机可

以实时操作、体积小、可以在云下工作不受云层干

扰、离地较近，无人机遥感数据易获取且分辨率较

高，但是无人机因续航能力和飞行范围有限只能

提供小范围的精细影像，不适用于大范围区域的

水体提取工作。

在水体提取方法方面，传统的波段阈值法需

要根据不同背景，多次调整阈值以选取最合适的

78 湿 　 地 　 科 　 学 23 卷



阈值来提取水体，且多波段组成的谱间关系或水

体指数往往针对某一遥感影像的波段提出，如果

在其他影像中没有需要的波段的话就无法使用，

适用性较差。机器学习法对于参数的选择较为敏

感，需要通过大量的实验确定最佳参数，而深度学

习则需要大量的训练样本，某些精度较高的网络

模型往往伴随着较大的算力要求。
 

4.2   展望

基于以上分析，提出未来基于中高分辨率遥

感影像水体提取的研究展望：①多数据的融合或

协同。未来应融合遥感卫星、无人机以及热红外

等多种数据源，实现更全面、多维度的信息采集和

分析。通过将不同数据源的数据进行融合或者相

互辅助，提高影像的时间分辨率和空间分辨率，并

且最大程度地减少干扰因素的影响。②有效变量

的提取。未来的研究也可以从如何提取有效变量

方面入手，如各种水体指数和多时相的信息，通过

挖掘和利用不同变量中水体特征的变化规律，可

以提高水体提取的准确性和可靠性，此外还可以

利用雷达的极化信息等高级特征来增强水体提取

 

表 2   各种水体提取方法的原理、优缺点以及适用范围汇总

Table 2   Summary of principles, advantages, disadvantages, and applicability of various water extraction methods
 

方法 原理 优点 缺点 适用范围

波段阈值法

单波段

阈值法

根据某一特定波段像素的灰度

值与预先设定的阈值进行比较，

从而确定像素是否属于水体

简单易实现、

实时性高

对环境变化敏感、

无法处理复杂场景
适用于简单的水体提取场景

谱间

关系法

通过分析不同波段之间的光谱

反射特征来区分水体和非水体

像素

对环境变化较稳健、

适用于复杂场景

计算复杂度较高、

参数选择较为关键

适用于各种光照条件下的场景，

特别适用于处理复杂场景和对

提取精度要求较高的应用场景

水体

指数法

利用水体在某些波段上的光谱

特征与其他地物的差异来进行

水体提取

简单易实现、

计算速度快、

适用范围广

对环境变化敏感、

无法处理复杂场景
适用于简单的水域提取任务

机器学习法

聚类

通过将像素按照其光谱特征聚

集成不同的类别，然后根据这些

类别中像素的分布情况来确定

水体区域

适用性广泛、

自适应性强、

适用于多光谱数据

计算复杂度高、

参数选择关键、

对初始值敏感

适用于各种不同类型的水体提

取任务，特别适用于处理复杂的

水域和地物混合区域，如城市湖

泊、河流等

支持

向量机

通过构建一个能够将不同类别

的像素分隔开的超平面来进行

分类，从而实现水体提取

适用于高维数据、

泛化能力强、

有效处理非线性问题

计算复杂度高、

对参数敏感、

不适用于大规模数据集

适用于各种光照条件下的水体

提取任务，特别适用于处理高维

数据和非线性分类问题的场景，

如多光谱遥感数据的水体提取

和水域边界的识别

决策树

通过构建一个树状结构来对数

据进行分类，每个节点代表一个

特征，每个分支代表一个特征取

值，从而实现水体的提取

易于理解和解释、

对数据预处理要求低、

适用于大规模数据集

容易过拟合、对数据噪

声敏感、容易出现局部

最优问题

适用于简单的水体提取任务和

对模型解释性要求较高的场景，

适用于一定程度上存在噪声的

数据情况

深度

学习法

通过多层神经网络学习数据的

高阶特征表示，实现水体提取，

深度学习方法可以学习到影像

中的复杂特征，从而实现更精准

的水体提取

高精度、端对端学习、

适应性强

数据需求量大、计算资

源消耗高、有一定的黑

盒性

适用于各种复杂场景下的水体

提取任务，特别适用于处理大规

模高分辨率遥感影像和复杂的

地物混合情况

形态学方法

利用图像中物体的形状和结构

信息，通过腐蚀、膨胀、开运算、

闭运算等形态学操作来识别和

提取水体

简单有效、

不依赖于像素值、

计算速度快

对参数敏感、有局限性
适用于简单的水体提取任务，特

别是对实时性要求较高的场景

边缘检测法

基于图像中灰度值的变化或梯

度信息来检测物体边界，进而提

取水体

高灵敏度、

适用性广、

不受光照影响

噪声敏感、边缘连接困

难、参数选择较难

适用于需要高精度边界信息的

水体提取任务，尤其在光照条件

较好且水体边界清晰的情况下

效果较好

面向对象法

将遥感影像中的像素组织成对

象，然后根据对象的特征进行分

类和提取

对象级别信息、

语义明确、适应性强

分割精度受初始分割和

对象特征提取的影响、

计算复杂度高、参数选

择较难

适用于需要考虑地物对象特征

和语义信息的水体提取任务

1 期 刘憬豫等：基于中高分辨率遥感影像的水体提取研究进展 79



能力。③大型训练样本。面对深度学习所需要的

大量训练样本的挑战，可以采用多种方法来解决，

如样本迁移、众筹或使用半自助式标注软件 (如
eisge)等，以降低前期的人工成本。同时，可以设

计更轻量化的网络模型，以降低对计算机算力的

要求，提高水体提取算法的效率和实用性。④算

法的协同和行业需求。未来的研究应该探索多种

算法的协同合作，如智能优化算法和深度学习算

法等，通过引入深度学习优化算法、进化策略

(Evolution Strategies，ES)、自适应学习算法、混沌

优化算法、元启发式算法等智能优化算法，可以实

现机器学习参数的自动寻优，降低对人工干预的

需求。此外，还应根据行业需求开发定制化的水

体提取模型，以解决行业应用中的特定问题。

综上，未来水体遥感提取方法有望朝着更加

精确、高效、多源数据融合和自动化的方向前进，

从而为水资源管理和环境保护等领域提供更可靠

的信息支撑，促进可持续发展和生态保护目标的

实现。
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Advances in water body extraction from medium-to-high resolution remote
sensing imagery introduction

Liu Jingyu1,2,3, Song Kaishan1, Liu Ge1, Zhou Yaming2, Wang Yu2

(1. Northeast Institute of Geography and Agroecology, Chinese Academy of Sciences, Changchun 130102, Jilin, P.R.China;
2. State Environmental Protection Key Lab of Satellite Remote Sensing, Ministry of Ecology and Environment Center for Satellite

Application on Ecology and Environment, Beijing 100094, P.R.China; 3. Jilin Agricultural University, College of Information
Technology, Changchun 130118, Jilin, P.R.China)

Abstract: Water is one of the most critical natural resources on the Earth, playing a crucial role in the survival
and development of all  living organisms. Utilizing remote sensing data for water body monitoring is helpful
for  environmental  surveillance,  water  resource  management,  agricultural  food  production,  and  industrial
activities, with water body extraction serving as a crucial prerequisite for effective water resource monitoring.
This  paper  provides  a  comprehensive  review  of  water  body  extraction  methods  based  on  medium-to-high
resolution satellite imagery, analyzing current research hotspots from a bibliometric perspective and examining
both  data  sources  and  extraction  methodologies.  In  terms  of  data  sources,  optical  remote  sensing  imagery
offers  broad  coverage  and  long  time  series,  making  it  suitable  for  large-scale  and  long-term  water  body
monitoring  despite  limitations  due  to  cloud  cover;  radar  remote  sensing  imagery  enables  all-weather
monitoring  unaffected  by  clouds  or  fog,  ideal  for  areas  sensitive  to  weather  conditions;  unmanned  aerial
vehicle (UAV) imagery provides high flexibility and resolution, particularly useful for disaster assessment and
detailed extraction of water body boundaries, but may face regulatory and operational challenges. Regarding
extraction methods, threshold segmentation methods utilize simple thresholding based on spectral indices like
NDWI  or  MNDWI  for  computational  efficiency,  though  with  limited  accuracy  in  complex  environments;
machine learning methods such as Support  Vector Machines (SVM) offer improved precision by classifying
pixels into water and non-water categories; deep learning methods achieve high accuracy rates exceeding 90%
for  water  body  extraction  from  medium-to-high  resolution  imagery,  demonstrating  superior  performance.
Finally,  this  review summarizes the shortcomings of  current  research,  emphasizing the appropriate scenarios
for  each  method  and  acknowledging  their  limitations  while  proposing  future  research  directions  and
recommendations.  These  findings  are  crucial  for  advancing  water  resource  management  and  environmental
monitoring  practices,  enhancing  the  efficiency  and  accuracy  of  water  body  extraction  techniques  from
medium-to-high resolution imagery,  which is  essential  for promoting sustainable water use and management
globally.

Keywords: water  body  identification;  medium-to-high  resolution  satellite  remote  sensing;  remote  sensing
monitoring; machine learning; neural network
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