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摘要  针对目前从遥感影像中提取的河流, 尤其是细小河流容易出现中断的情况, 将深度学习与多次棋盘分

割法相结合, 应用于高分辨率遥感影像的河流提取。基于对山区、平原和城市  3 景高分二号卫星遥感影像的

实验表明 , 与现有的方法相比 , 该方法提取的河流更加连续 , 并且能够提取高分二号卫星遥感影像中两个

像元的细小河流。 
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Abstract  Using existing methods to extract rivers, especially the small river from remote sensing images, is 

liable to be interrupted. The combination of deep learning and multiple chessboard segmentation is applied to river 

extraction from high resolution remote sensing images. Three GF-2 satellite remote sensing images in mountain 

area, plain and city are used for experiment. The results show that compared with the existing methods, extracted 

river by proposed method is more continuous. The small rivers accounts for two pixel widths can also be extracted 

in GF-2 satellite remote sensing images. 
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随着我国航天技术的飞速发展以及高分系列卫

星的成功发射, 高分辨率遥感影像数据的可获取性

日益增强。利用高分辨率遥感影像提取河流成为重

要的应用之一。河流是地球地貌的重要组成部分 , 

对生态环境、气候变化和人类生产活动具有重要的

影响。河流信息提取对于河道规划建设、水土资源

监测和流域综合治理具有重要的意义[1]。 

从研究方法来看, 利用遥感影像提取河流的研

究主要经历了两个发展阶段: 一是早期基于像元的

方法, 二是近期基于面向对象的方法。 

基于像元的方法把遥感影像中每一个像元点作

为研究对象, 用到的算法主要有最大似然法[2]、归

一化差分水体指数法(NDWI)[3–4]、多波段谱间关系

法 [5–6] 、 决 策树 [7–8] 、 支 持向 量机 (SVM)[9–10] 和  BP

神经网络(BPNN)[11–12]等。由于遥感影像中同物异

谱和异物同谱现象较多, 而基于像元的方法只考虑

单个像元 , 没有考虑与周边其他像元之间的关系 , 

所以对河流与非河流的识别准确度不够理想, 导致
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提取的河流中断, 并且干扰物较多。 

基于面向对象的方法考虑像元临近范围内的空

间形态特征 [13]。该方法把光谱相近的像元点聚集

在同一簇, 光谱差异大的像元点分在不同的簇, 通

过这种方式对影像进行分割。影像分割之后再应用

不同的算法进行分类识别 , 从而实现水体的提取。

Frohn 等 [14]采用纹理分析、光谱变换和图像分割方

法对热融湖进行分类。Pu 等 [15]应用面向对象的图

像分割算法对遥感图像进行分割, 再用人工神经网

络对分割后的图像进行分类, 分类效果优于像元分

类方法。Liu 等[16]评估面向对象方法的优势和局限

性 , 认为该方法效果的好坏依赖于分割尺度的大

小。殷亚秋等 [17]利用面向对象的方法 , 对  SPOT5

影像数据进行水体提取。李艳华等 [18]应用面向对

象的方法对山区细小水体进行提取, 针对提取的细

小水体存在中断现象, 利用形态学膨胀方法及细化

算法进行后处理, 但是这种方法对于中断较大的地

方难以处理。黄帅等[19]利用面向对象的方法, 对国

产高分一号卫星(GF-1)遥感影像的水体进行提取 , 

提取效果优于最大似然分类法。付勇勇等 [20]以高

分二号卫星(GF-2)影像为数据源, 采用面向对象的

分析技术, 有效地提取出复杂水网平原水体。 

由于高分辨率影像数据量较大, 因此人工智能

和大数据技术是分析高分辨率影像数据的有力工

具。深度学习算法在图像识别领域已经得到非常成

功的应用[21–22]。近年来, 深度学习算法也用于遥感

影像的水体提取。Yu 等 [23]应用卷积神经网络 , 对

Landsat 影像的水体进行提取 , 提取效果优于支持

向量机和人工神经网络。王雪等 [24]应用全卷积神

经网络, 对遥感影像的水体进行提取, 提取效果优

于传统的阈值法和基于图论的  GrabCut 算法。何海

清等[25]把水体指数与卷积神经网络相结合, 用于提

取遥感影像中的水体, 得到较高的水体识别准确率。 

相对于像元方法, 尽管面向对象的方法在提取

水体方面有所改进, 但是对于河流提取仍然存在不

足, 提取的河流还是容易出现间断。本文提出将深

度学习与多次棋盘分割法相结合, 把多个单次棋盘分

割提取的河流进行叠加, 可以得到比较连续的河流。 

1 研究方法 

基于深度学习和多次棋盘分割法(deep learning 

and multiple chessboard segmentation, DL+MCS)的

高分辨率遥感影像河流提取方法的技术路线如图  1 

 
图 1  河流提取技术路线 

Fig. 1  Technology route of river extraction 

所示。 

1.1 数据预处理 
高分二号遥感卫星  4 m 分辨率多光谱的光谱范

围 为 0.45~0.52 μm ( 蓝 光 ), 0.52~0.59 μm ( 绿 光 ), 

0.63~0.69 μm (红光)和 0.77~0.89 μm (近红外光), 依

次记为第  1, 2, 3 和 4 波段。应用 ENVI 软件对遥感影

像预处理。 

利用  Matlab 读取遥感影像像元亮度值 (digital 

number, DN), 可以看出数值较大, 并且不同影像差

异较大。为了便于归一化 , 从  4 个波段任意选取  3

个波段组合成假彩色图, 并保存为  tif 格式, 此时每

张遥感影像的  DN 值最大为  255, 归一化处理是将

每个像元 DN 值除以  255。 

从  4 个波段选取  3 个波段 , 可以有不同的组合

方式。本文选第  4-4-2 波段顺序进行组合 , 计算时

采用第  2 和第  4 两个波段的数据 , 通过实验 , 发现

用这两个波段提取河流的准确度更高。 

1.2 样本准备 
样本准备包括训练样本和检测样本的准备。 

训练样本选取是通过一个点选取一个矩阵, 具

体实现步骤如下。 

第一步 , 在  ENVI 软件下打开经过预处理的遥

感影像, 用鼠标双击影像中的样本点, 此时会显示

横纵坐标, 在 Excel 里记录样本点的横纵坐标。 
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第二步, 基于  Matlab 软件, 以样本点的横纵坐

标为中心 , 选取中心点的前(m/2–1)行到后  m/2 行、

左 (m/2–1)列到右  m/2 列 , 构成一个  m×m 方形邻域

(m 为偶数)。本文  m 取为  16, 即每个样本为  16×16

的矩阵。由于使用第 2 和第 4 两个波段的数据, 因

此每个样本为  16×16×2 的张量, 为一个训练样本的

输入数据。 

第三步, 训练样本标记, 包括河流样本与非河

流样本 , 采用  One-Hot 编码。河流样本记为 [1 0], 

非河流样本记为[0 1], 对应训练样本的输出数据。 

本文对河流样本定义为位于河流或河流边缘选

取的  16×16×2 样本, 其中水体面积占样本面积一半

以上。非河流样本为非水体图像, 选取时尽量避开

河流与水体。 

检测样本的生成方法: 以待提取河流区域的遥

感影像作为研究对象, 经过预处理, 采用棋盘分割

法 , 将影像分割为一系列  16×16×2 的张量 , 作为检

测样本的输入数据。可进行多次棋盘分割。 

1.3 建立深度学习模型 
卷积神经网络(convolution neural network, CNN)

是首批表现良好的深度学习模型之一, 专门用来处

理具有类似网格结构数据的神经网络[26]。  

本文构建的卷积神经网络结构为  1 个输入层、

1 个卷积层、1 个池化层、1 个全连接层和  1 个输出

层。卷积神经网络输入层的每个输入样本为  16×16 

×2 的张量。卷积层中卷积核大小设为  3×3, 在每个

3×3 的方阵中算出  32 个特征 , 激活函数采用  ReLU

函数。池化层采用最大值池化 , 采样大小设为  2× 

2。全连接层神经元个数设为  1024 个, 激活函数用

ReLU。输出层采用  softmax 函数 , 由于是二分类 , 

所以输出神经元个数为 2。 

在  TensorFlow 框架下用  python 语言实现卷积

神经网络模型的训练和检测。 

将训练样本输入到卷积神经网络模型进行训

练, 直到模型训练收敛之后保存。 

本 文 分 别 实 验  8×8×2, 16×16×2, 32×32×2 和

64×64×2 这  4 个样本尺度 , 发现效果最好的为  16× 

16×2。 

1.4 多次棋盘分割法 
棋盘分割法(chessboard segmentation, CS)采用

矩阵分块的原理, 把一个大矩阵分割为多个大小相

同的子矩阵。 

根据分割起始点位置的不同, 可以有不同的棋

盘分割, 相应的棋盘分割法记为  Fi,j, 这里(i, j)为起

始点位置。 

单次棋盘分割法(single chessboard segmentation, 

SCS)对大矩阵只做一次棋盘分割。多次棋盘分割

法(multiple chessboard segmentation, MCS)对一个大

矩阵采用多种不同的棋盘分割方法分别进行分割。 

本文采用 12 种分割方法: F1,1, F1,5, F1,9, F1,13, F5,1, 

F5,5, F5,9, F5,13, F9,1, F9,5, F9,9 和  F9,13。图 2(a)是棋盘

分割法  F1,1 的分割示意图, 从第  1 行第  1 列的元素开

始分割, 分割后得到的每个子矩阵大小为 16×16 方

阵 。 图  2(b) 是 棋 盘 分 割 法  F5,5 分 割 示 意 图 , 从

第  5 行 第  5 列 的 元 素 开 始 分 割 。 除 棋 盘 分 割 法

F1,1 外, 其他棋盘分割法需要舍弃边界的部分元素。 

1.5 图像后处理 
通过多次棋盘分割法提取的河流可能存在一些

零散的小面积区域, 通过算法删除小面积区域后得

到的图像主要是河流以及河岸边的景物, 此时的河

流连续性较好。进一步采用阈值法, 可去掉河岸的

非水体部分, 从而提取出单纯的河流水体。 

2 试验结果与讨论 
2.1 试验数据 

选取  5 景高分二号卫星多光谱遥感影像作为训 

 
图 2  棋盘分割法 F1,1 和 F5,5 

Fig. 2  Chessboard segmentation F1,1 and F5,5 
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练样本数据, 每一景影像为  6000×6000 以上的矩阵, 

覆盖面积为  6000×6000×4 m2 以上, 从中选取  2 万个

河 流 样 本 和  2 万 个 非 河 流 样 本 , 包 含 的 景 物 有

河流、湖泊、山脉、建筑、农田、公路和铁路等。

这  4 万个训练样本景物可以确保训练好的模型具有

较好的泛化能力, 能够用于其他高分二号卫星影像

的河流提取。 

选取  3 景  GF-2 遥感影像作为河流提取的测试

数据 , 与训练数据相互独立 , 从每一景中选取出

1600×1600 的影像进行实验分析 , 这  3 景的地理位

置分别是江西吉安、湖南岳阳洞庭湖和北京市, 记

为第一景、第二景和第三景, 分别代表山区、平原

和城市 , 图  3 为  3 景影像的真彩色图 , 数据来自水

利部信息中心。 

2.2 模型验证和比较 
为了验证卷积神经网络 (CNN)模型的有效性 , 

对  CNN 与传统的  BP 神经网络 (BPNN)和支持向量

机(SVM)模型进行对比。 

训练样本为从  2.1 节的  5 景中选取的  4 万个样

本, 每个样本为  16×16×2 的张量。 

检测样本从  2.1 节的  3 景中选取 , 每一景选取

200 个河流样本和  200 个非河流样本 , 共  1200 个样

本, 每个样本为  16×16×2 的张量。 

3 种方法分类识别得到的结果以及准确率如表

1 和  2 所示。可以看出 , 基于卷积神经网络的深度

学习模型识别准确率最高。 

2.3 试验结果与分析 
多次棋盘分割法通过集成多个单次棋盘分割法 

表 1  CNN, BPNN 和 SVM 方法得到的混淆矩阵 
Table 1  Confusion matrix obtained by CNN, BPNN and SVM 

 方法 预测 
实际 

河流  非河流 

CNN 
河流 517 3 

非河流 83 597 

BPNN 
河流 463 29 

非河流 137 571 

SVM 
河流 529 62 

非河流 71 538 

表 2  不同方法的准确率和 Kappa 系数 
Table 2  Accuracy and Kappa coefficient of different methods 

方法 准确率 Kappa 系数 

CNN 0.9283 0.8699 

BPNN 0.8617 0.7766 

SVM 0.8892 0.8148 

的实验结果, 提取的河流更加连续。本文对  3 景待

提取河流的影像分别进行实验对比, 以第一景影像

为例。 

试验  1: 卷积神经网络+单次棋盘分割法(CNN 

+SCS)。对第一景待提取河流的高分二号卫星遥感

影像 , 预处理后只做一次棋盘分割 , 得到  100×100

个检测样本 , 再用训练好的  CNN 模型对检测样本

进行检测, 把检测结果按分割时的顺序组合成完整

的图, 如图  4(a)所示。 

试验  2: 卷积神经网络+多次棋盘分割法(CNN 

+MCS)。对第一景待提取河流的高分二号卫星遥感

影像, 分别做 12 次不同的棋盘分割: F1,1, F1,5, F1,9, 

F1,13, F5,1, F5,5, F5,9, F5,13, F9,1, F9,5, F9,9 和 F9,13。将

12 次分割得到的图像叠加如图 4(b)所示。 

由图  4(a)可看出, 单次棋盘分割法提取的河流

多处出现间断 , 还有较多零散的图像 , 而图  4(b)的

河流连续性较好。 

由于  CNN 模型的识别准确率较高 , 所以图  4 

(b)中非河流图像往往不会超过河流图像, 并且图  4 

(b)的河流连续性较好, 连续的河流比非河流占据更

大的面积。利用此特点, 通过删除小面积区域的算

法, 剔除非河流图像, 采用  Matlab 的  bwareaopen 函

数, 阈值设为  10000, 结果如图  5 所示。在图  5 的基

础上, 采用阈值法去掉河岸的非水体部分, 得到单

纯的河流水体, 如图  6 所示。 

把提取的河流叠加到经过正射校正的遥感影像

中 , 如图  7 (a)所示 , 图中的河流用白色显示 , 可以

看出提取的河流与遥感影像中的河流一致。对于图

7(a), 在 ENVI 软件下, 通过放大图像可以看出提取

的细小河流只占两个像元, 因为所用的高分二号卫

星影像分辨率为  4 m, 所以本文方法能够提取宽度

为  8 m 的细小河流。 

对于第二景和第三景遥感影像, 采用同样的方

法进行河流提取 , 结果如图  7(b)和  7(c)所示。可以

看出, 对于山区、平原和城市  3 种地貌的高分二号

卫星遥感影像, 采用本文方法都能连续、完整和真

实地提取出河流。 

2.4 方法对比 
常规的河流提取方法主要包括基于像元的方法

和面向对象的方法, 相应的算法分别是归一化差分

水 体 指 数 法 (NDWI)和 多 尺 度 分 割 算 法 (multireso-

lution segmentation)。下面以第一景影像为例进行

实验。 
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图 3  待提取河流的影像 

Fig. 3  Images to be extracted river network 

 
图 4  两种棋盘分割法提取的河流 

Fig. 4  River extracted by two kinds of chessboard segmentation 

 
图 5  删除小面积区域后得到的河流 
Fig. 5  River after deleting small area 

采用  NDWI 法提取的河流如图  8(a)所示 , 可以

看出存在较多非河流图像, 有的水体没有被提取出

来, 导致河流中断。 

面向对象方法在  eCognition 软件下实现。首先

用多尺度分割算法对影像分割, 再将影像分为  3 类:  

 
图 6  删除非河流图像后得到的河流 

Fig. 6  River after deleting non river images 

类别  a 包括植被和建筑等非水体 , 分类条件为第  4

个波段的灰度值大于  103 或第  2 个波段的灰度值大

于  160, 颜色设置为黑色; 类别  b 为水体, 分类条件

NDWI 在  0.1~1.0 之间, 颜色设置为白色; 类别  c 为

除类别  a 和  b 外的其他景物, 颜色设置为黑色。按 
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图 7  提取的河流在影像上显示 
Fig. 7  Extracted river on the image 

 

图 8  传统方法提取的河流 
Fig. 8  River extracted by traditional methods 

类别  a→b→c 顺序执行, 得到的河流如图  8 (b)所示。

可以看出, 河流仍有多处出现中断, 并且有部分非

河流图像。由于河流不连续, 故不适合用删除小面

积区域图像的算法去删除小面积区域, 否则会把原

本中断的河流更多地删除, 导致河流更加不连续。 

本文将基于卷积神经网络与多次棋盘分割法

相结合(CNN+MCS), 把  CNN 替换为传统的机器学

习 方 法 , 再 结 合  MCS ( 如  BPNN+MCS 和  SVM+ 

MCS), 在  3 景 影 像 中 分 别 进 行 实 验 。 结 果 显 示 , 

BPNN+MCS 或  SVM+MCS 方法提取的河流与本文

CNN+MCS 方法的结果很接近。由  2.2 节可知 , 与

CNN 模型相比, BPNN 和  SVM 的识别准确率略低, 

但是结合多次棋盘分割法 , 在数据量不大的情况

下 , BPNN+MCS 或  SVM+MCS 方法提取的河流与

CNN+MCS 方法提取的河流差异不大。由于深度

学习方法在处理大数据方面有很大的优势, 如果进

行 更 大 的 工 程 实 验 , 随 着 数 据 量 的 增 加 , CNN+ 

MCS 方法将优于  BPNN+MCS 或  SVM+MCS 方法。 

3 结论 

本文提出基于深度学习和多次棋盘分割法的

高分辨率遥感影像河流提取方法, 充分地考虑像元

之间的空间几何关系, 具有较高的识别准确率, 提

取的河流连续、完整、真实, 尤其是能够提取两个

像元宽度的细小河流。本文只对一个局部区域河

流进行提取, 后续工作中还可以扩大范围, 比如提

取一个流域甚至更大范围的河流水系。基于深度

学习和多次棋盘分割法结合的方法不仅适用于遥

感影像中的河流提取, 还可用于遥感影像中的道路

提取和目标检测等。除了遥感影像, 本文方法还可

用于一般的图像处理。 

致谢   研究工作得到北京大学数学科学学院
张平文院士的指导, 表示衷心感谢。 
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