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摘 要 精确、自动化的洪水信息提取对于洪涝灾害应急救援等工作至关重要。针对传统水体阈值法自动化程度

和精度较低的问题,提出了一种全自动的高精度洪水分割方法。首先从Sentinel-1雷达影像中提取有益于突出水

体信息的特征因子,并与原始雷达数据进行融合,然后分别构建 U-Net网络和 HRNet网络对Sen1Flood11标准

数据进行训练并评估在测试集上的性能,最后将训练好的模型应用于真实洪水事件下的Sentinel-1影像。研究结

果表明:HRNet在独立测试数据集下的提取精度为91%,在真实洪水事件中能够显示出较强的泛化能力和提供近

实时的洪水测绘服务。
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0 引 言

全球变暖、海平面上升、城市化等都导致未来

洪涝灾害发生概率增加[1]。中国是世界上自然灾害

最为严重的国家之一,根据应急管理部统计的“全
国十大自然灾害”,近三年来洪涝的发生频次逐年

递增,对社会经济系统和人类生命安全造成严重威

胁。在这种背景下,可靠、准确、近实时的洪水淹没

区制图对应急响应和灾害监测评估变得至关重要。
遥感观测具有覆盖范围广、时效性强等技术优

势,已被用于获取各种空间和时间尺度的洪水信

息。光学传感器易受到云雨等天气影响,在恶劣条

件 下 难 以 获 取 高 质 量 影 像。SAR(Synthetic
ApertureRadar)具有全天时、全天候的观测能力,
有效弥补了光学影像的不足,更适用于恶劣天气下

的洪水监测[2]。常用阈值分割法检测SAR影像中

的水体,然而最佳阈值通常需要人工干预调整,限
制了其通用性与自动化。近年来,深度学习方法,
特别是卷积神经网络在洪水灾害中的研究快速

增长[3]。

Zhang考虑到多源卫星数据集的不同特点和洪

泛区土地覆盖类型的复杂性,提出了带噪声标签学

习的神经网络洪水检测框架,在受灾区显示出良好

的性能,但多源数据的预处理比较耗时[4]。Dong利

用多种网络模型对鄱阳湖进行洪水监测,结果表明

深度学习模型的性能优于传统方法,但实验中数据

集由目视解译标注,数据质量难以保证[5]。Dra-
konakis使用一个双时态和多模态的卫星图像数据

集,并针对该数据集设计了一种深度学习模型,能
够利用不同传感器获取的不同时相的影像检测洪

水,然而该数据集是未公开的[6]。以上研究表明,深
度学习在洪水监测方面发挥着巨大作用,但由于缺

乏公开可用的、精确注释的数据集,近实时洪水提

取的研究仍处于起步阶段。
本文以Sentinel-1影像为数据源,将 HRNet

模型应用于鄱阳湖的洪水检测。首先介绍了研究

区概况与数据集,其次阐述了U-Net和HRNet的

网络结构及训练策略,然后分别将模型在测试集中

进行评估,最后将最优模型应用到洪水事件中。结

果表明本文的方法具有较高的精度和较强的泛化

能力,能够快速提取洪水范围并应用到应急响应工

作中。

1 研究区与数据

1.1 研究区

鄱阳湖是中国最大的淡水湖,位于江西省北

部,长江中下游以南,地理范围横跨东经115°49'~
116°46',纵跨北纬28°24'~29°46'(图1)。2020年7
月,鄱阳湖流域遭遇极端强降雨,大量农田、房屋被

淹,造成大范围的洪涝灾害。



图1 研究区地理位置

1.2 数据

1.2.1 哨兵数据

Sentinel-1卫星星座由Sentinel-1A和Sen-
tinel-1B两颗卫星组成,分别由欧空局于2014年4
月和2016年4月发射升空,搭载C波段合成孔径雷

达,两星协同观测,重访周期为6d。本研究使用的

Sentinel-1影像从GEE(GoogleEarthEngine)上
下载,具体为IW 模式下的 GRD产品,包括 VV、

VH两种极化模式,分辨率为10m。

1.2.2 Sen1Floods11数据集

Sen1Floods11地表水数据集于2020年发布,目
的用于深度学习算法在全球尺度范围内绘制洪水

图[7]。该数据集包括两个子数据集:永久水和洪水。
手工标记的洪水数据集包括446幅512×512大小

的Sentinel-1影像及对应的标签,分析人员通过参

考Sentinel-1VH波段、Sentinel-2的假彩色影像及

分类结果,去除不确定的区域,分类结果更加准确。

1.2.3 辅助数据

除上述数据外,本研究还使用了鄱阳湖矢量边

界、Sentinel-1影像相关指数产品、DEM 及地形因

子、JRC永久水等辅助数据。Sentinel-1相关指数

如表1所示,其中 VH、VV分别表示 VH 偏振和

VV偏振的后向散射系数。

表1 基于Sentinel-1后向散射系数的SAR指数

指数 缩写 公式

极化比 VHrVV VHrVV= VH/VV
归一化偏差极化指数 NDPINDPI=(VV-VH)/(VV+VH)
归一化VH指数 NVHI NVHI=VH/(VV+VH)
归一化VV指数 NVVI NVVI=VV/(VV+VH)
雷达植被指数 RVI RVI=(4×VH)/(VV+VH)

1.2.4 训练、测试与验证样本集

本研究以Sentinel-1影像VV、VH波段为主

要输入层,添加SAR指数、DEM 及地形因子、永久

水等额外输入层,提高检测洪水的性能。
为验证模型的泛化能力,将数据集中所有与玻

利维亚(Bolivia)洪水事件相关的影像用于独立的数

据集,其余的数据按照6∶2∶2的比例随机划分,各个

部分的样本大小如表2所示。

表2 手工标记数据集划分

手工标记的数据集 样本大小

训练集 259
验证集 86
测试集 86

玻利维亚测试集 15

2 研究方法

2.1 网络模型

U-Net模型是一个端到端的 U形网络结构,
由编码器和解码器两部分组成,通过跳跃连接将同

层编码器下采样产生的特征图与解码器上采样的

输出结果相连接[8]。该网络结构相比于其他分割网

络相对简单,并且在小样本数据集的情况下也可获

得较好的分类效果。
高分辨率网络模型 HRNet建立在并行架构的

基础上,能够在保留高分辨率特征的同时提取低分

辨率特征[9]。HRNet模型的主体分为4个阶段,第

1阶段为高分辨率卷积,第2、3、4阶段由多分辨率

块组成,每扩展一个阶段,增加一个高分辨率到低

分辨率的卷积分支(图2)。

图2 HRNet网络结构
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  使用Pytorch框架来训练和验证模型,为提高

模型的泛化能力,对训练集进行数据增强。对于整

个训练过程,批处理大小设置为16,在整个数据集

上迭代200次,使用Adam优化器进行模型优化,初
始学习率为0.0005,其他参数为默认。以往二元分

割大多使用交叉熵作为损失函数,但洪水数据集中

水体与非水体像元占比相差较大,训练过程需要考虑

稳定性和类不平衡问题,因此将损失函数定义为Dice
损失函数和交叉熵损失函数的加权,权重各为0.5。
2.2 评价指标

选取交并比(IOU)、平均交并比(MIOU)、总体

精度(OA)、漏分误差(OmissionError)、错分误差

(CommissionError)等5个指标评估模型性能。各

指标的公式定义如下:

IOU=
TP

TP+FP+FN
(1)

MIOU =
1
2 × [ TP

TP+FP+FN +

TN
TN +FN +FP

] (2)

OA=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(3)

OMISSION=
FN

TP+FN
(4)

COMMISSION=
FP

TP+FP
(5)

式中,TP表示正确分类的水体像元,TN表示正确分类

的非水体像元,FP表示非水体像元错误的分类为水体

像元,FN表示水体像元错误的分类为非水体像元。

3 试验与分析

3.1 测试集上提取结果与精度分析

在相同 的 实 验 环 境 下,分 别 对 U-Net和

HRNet模型进行训练。为对比两种模型的性能,在
测试集中对训练好的模型进行评价,表3显示了各

种指标的结果,最优值以粗体表示。

表3 不同模型在测试集中的性能表现

方法 MIOU IOU
OMI-
SSION

COMMI-
SSION

OA

U-Net 0.377 0.6773 0.2405 0.1379 0.9607
HRNet 0.4209 0.6828 0.2302 0.1421 0.9625

  从评价结果来看,U-Net和HRNet的总体精度

都在0.96以上,表明对水体与非水体像元的分割效

果非常好。除错分误差外,HRNet模型各项指标略

优于U-Net模型,但两种模型训练时间差异较大,
实际应用过程中可根据实际需求选择合适的模型。

为确保训练好的模型能够应用在研究区,使用

玻利维亚数据集评估两种模型的性能,评价结果如

表4所示,最优结果用粗体表示。

表4 不同模型在玻利维亚数据集的性能表现

方法 MIOU IOU
OMI-
SSION

COMMI-
SSION

OA

U-Net 0.3212 0.4605 0.4723 0.2166 0.9016

HRNet 0.3509 0.5155 0.4184 0.1804 0.9128

  从表4的各项评价指标来看,两种模型在玻利

维亚数据集上的洪水识别精度整体上略低,但总体

精度仍然在90%以上,具体原因为单次洪水事件中

的影像被随机分到训练集、验证集、测试集中,导致

不同集合的影像之间不可避免的具有空间自相关

性。玻利维亚洪水事件的影像为独立的测试集,能
真正反映出模型的泛化能力。结果也表明,利用

Sen1Flood11数据集训练好的模型能够检测不同地

域的水体,泛化能力是有效和稳健的。
3.2 受灾区水体识别结果

以2020年鄱阳湖洪水事件为例,对灾前6月

20日和洪峰期7月14日的Sentinel-1影像进行

洪水提取。研究区影像从GEE下载后,首先增加原

始影像的输入通道并裁剪为256×256大小,然后

将多幅影像切片输入到模型中进行推理,最后将模

型推理结果进行镶嵌得到完整的研究区。

图3 原始影像及分类结果

从研究区的提取结果来看(图3),无论是灾前还
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是洪峰期,HRNet都能提取到鄱阳湖的水体轮廓。
在细小河流方面,能够克服水体的不规则性,提取到

清晰且完整的边界。尽管模型训练耗时,但将研究区

影像输入到训练好的模型中,输出预测结果只需几分

钟,在近实时检测水体方面显示出巨大的潜力。

4 结 语

本文提出了一种基于深度学习的Sentinel-1
影像洪水分割方法,使用Sen1Floods11数据集对比

了HRNet和U-Net网络的分割性能,并将最优模

型HRNet应用于鄱阳湖的洪水检测中。实验结果

表明,HRNet在独立测试集上的精度为91%,能够

完整的提取水域轮廓,具有较强的泛化能力。
在后续研究中可以进行以下方面的工作:① 对

添加的多个额外输入通道进行消融实验,研究多个

输入通道是否都能提高模型检测洪水的性能;② 本

文只对两幅影像的洪水范围进行提取,后续可应用

多幅影像,对洪水的时空演变情况进行分析;③ 将

洪水淹没范围与土地覆盖图进行叠加分析,对不同

地物的受灾情况进行统计。
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Abstract Accurateandautomatedfloodinformationextractionisessentialforflooddisastersemergencyandrelevanttask.In
thisresearch,ahighprecisionandautomaticallyfloodsegmentationmethodisproposedtoovercometheinsufficiencyof
traditionalthresholdmethod.First,featureswhicharebeneficialtohighlightwaterbodyinformationareextractedfrom
Sentinel-1radarimagesandarefusedwiththeoriginalradardata.Then,deeplearningmodelssuchasU-Netnetworkand
HRNetareconstructed,andSen1Flood11benchmarkdatasetaretrainingandevaluated.Finally,thetrainedmodelisappliedto
Sentinel-1imagesunderrealfloodevents.TheresultsshownthatextractionaccuracyofHRNetdeeplearningmodelunder
independenttestdatasetis91%,whichalsoindicatestronggeneralizationabilityandprovidenear-real-timefloodmapping
servicesinrealfloodevents.
Keywords Sentinel-1;floodsegmentation;deeplearningmodel
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