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摘要: 针对为提升三江源区域高分辨率水体提取的细粒度问题, 通过对吉林一号亚米级遥感影像的研究与

分析, 提出一种基于私有数据预训练的迁移学习方法。 基于 ViT(Vision Transformer)骨干网络进行自监督预训

练, 并构建以 ViT鄄B 为编码器、 UperNet 为解码器的水体迁移学习提取框架。 实验结果表明, 该方法的 IoU
(Intersection over Union)达到 92. 93% , 较未预训练模型提升 11. 87% , 且优于其他开源预训练权重。 最终提取

水体图斑25 621 个, 水体面积 1 544 km2。 与 WorldCover 2021 对比分析显示, 该方法可有效检测出被遗漏的

细小水体, 为高原湿地水资源分析提供了更精准的参考。
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High鄄Resolution Water Body Extraction in Plateau Regions
Based on Pre鄄Trained Transfer Learning
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Abstract: This study aims to improve the accuracy of high鄄resolution water body extraction in the Sanjiangyuan
region. Using sub鄄meter Jilin鄄1 satellite imagery, a self鄄supervised pretraining approach based on the ViT
(Vision Transformer) backbone is developed, followed by fine鄄tuning a water body extraction model with ViT鄄
B as the encoder and UperNet as the decoder. The results demonstrate that the proposed method achieves an
IoU( Intersection over Union) of 92. 93% , outperforming non鄄pretrained models by 11. 87% and surpassing
other open鄄source pretrained weights. A total of 25 621 water body patches with an area of 1 544 km2 are
extracted. Comparative analysis with WorldCover 2021 reveals that the method effectively detects small water
bodies missed by previous methods, providing a more accurate reference for water resource analysis in plateau
wetlands.
Key words: high鄄resolution remote sensing images; pre鄄trained models; transfer learning; Sanjiangyuan region;
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0摇 引摇 言

卫星遥感数据是环境保护、 资源管理、 城市建设等领域的主要数据来源之一[1鄄2]。 三江源地区位于

青藏高原, 是长江、 黄河、 澜沧江的发源地, 并且拥有众多湖泊, 被誉为“中华水塔冶, 是我国重要的水源



涵养区, 其中唐北区域是世界上湿地海拔最高、 面积最大、 分布最集中区域, 是三江源重要组成和我国

重要生态安全屏障, 因此精确掌握三江源唐北地区的地表水覆盖面积对三江源地区及中国的生态安全具

有重要意义。 然而, 目前有关该区域的水体分布研究主要集中于 10 m 等中分辨率产品, 导致一些细小的

湖泊河流被忽略, 不能精确提取三江源唐北区域水体面积数据及小型湖泊的空间分布。 因此有必要利用

亚米尺度的超高分辨率影像准确提取三江源唐北区域的水体空间分布范围。
目前从遥感影像中进行大规模水体提取的准确性与有效性已有许多研究[3] 。 早期遥感影像中

水体的提取采用基于规则的方法, McFeeters 首先引入了归一化差分水指数 ( NDWI: Normalized
Difference Water Index) [4] , 利用 Landsat 多光谱数据的绿色波段和近红外波段检测水体, 其充分考虑了

水体对绿波段反射较强, 对近红外波段反射较弱的光谱特性, 并已发展为最重要的遥感指标之一。 但

由于大气条件、 云层覆盖和气溶胶随时间分布的变化, 同一区域图像的水体阈值变化很大, 不同区域

的图像也会导致阈值的巨大差异, 尤其对于复杂的高原地区, 这使选择阈值变得十分困难。 需要注意

的是, 高原地区水体受冰川融水和含沙量影响, 存在大量微小水体, 其影像特征与稀疏草地及沙地

相似, 极易混淆。 因此, 基于规则的方法难以有效区分遥感影像中的水体与背景, 且适配超高分辨率

影像效果较差。
近年来, 深度学习越来越多地被用于高分辨率遥感影像中识别水体和其他物体, 并获得了优异结

果[5鄄7]。 与基于规则的水体提取算法相比, 深度学习可有效提取低层位置和高层语义信息, 具有强大的

多尺度特征表示能力。 一系列 CNN ( Convolutional Neural Network) 模型, 包括 UNet[8]、 PSPNet[9]、
DeepLab[10]、 SegNet[11]和 RefineNet[12]等, 被用于遥感影像的信息提取。 然而, 高质量的训练样本一直是

深度学习提取水体的主要障碍和挑战[13]。 不同区域的水体特征可能存在显著差异, 使一个区域的水体

样本不适用于其他区域。 尤其高原地区的地表景观特征与其他区域有显著的区别, 导致现有的研究样本

也难以直接使用。
为应对下游样本缺失与模型泛化性差的问题, 当前计算机视觉领域提出了许多以大规模预训练范式

为核心的新方法。 例如, 在 2012 年深度学习取得巨大成功后, 已有研究使用大规模图像分类数据集

ImageNet[14]做图像分类代理任务, 以进行模型预训练。 He 等[15] 于 2022 年发展了基于掩码重建学习

(MAE: Masked Autoencoders)的代理任务, 可获得图像高质量表示。 Oquab 等[16]于 2023 年采用多粒度对

比学习策略在 1. 4 亿张图片上进行预训练, 以获取图像的高质量表征。 使用基于大规模预训练范式构建

的通用视觉表征模型 DINOv2(Distillation with No Labels version2), 依托 Transformer 架构的全局注意力机

制, 在对图像进行图像编码的前提下, 其迁移学习能力得到大幅提升, 为下游任务的快速适配提供了理

论保障与工程实践基础。 但当前的视觉预训练模型多基于自然图像训练而成, 而对遥感图像表征效果不

明, 因此有必要探索基于私有应用数据预训练加微调的方式提升下游应用的性能。
为克服三江源唐北区域水体提取应用的局限性, 笔者以吉林一号高分辨率卫星影像为数据源, 提出

了一种基于预训练方式的深度学习高分辨率遥感影像水体提取方法, 并实现了三江源唐北区域水体空间

分布制图。 该方法的 IoU(Intersection over Union)达到 92. 93% , 较未预训练模型提升 11. 87% , 且优于其

他开源预训练权重。 其核心包括先利用掩码预测任务与研究区域高分辨率遥感影像对深度学习模型骨干

进行预训练; 然后利用公开 10 m 分辨率土地覆盖产品结合 NDWI 指数, 获取研究区域置信度比较高的水

体提取结果, 并制作成水体提取样本; 最后对预训练的深度学习模型在水体样本上进行监督训练, 并将

训练完成的模型应用于整个区域的水体提取。

1摇 研究区概况

研究区区位及影像概况如图 1 所示。 三江源地区地处青海省西南部, 地理范围为北纬 32毅26忆4义 ~
36毅16忆49义, 东经 89毅24忆6义 ~ 99毅6忆46义, 总面积190 700 km2, 平均海拔超过 4 700 m。 该地区属于青藏高原

气候大区, 冷暖两季且雨热同季, 多年平均气温为-5. 6 ~ 7. 8 益。 三江源地区水系发达, 是长江、 黄河、
澜沧江的发源地, 源区湖泊众多, 对中国乃至亚洲的生态安全具有重要意义。 三江源唐北区域为世界上

湿地海拔最高、 面积最大、 分布最集中区域, 其不仅是长江发源地和重要流域水源发育区, 还是三江源
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重要组成部分和我国重要生态安全屏障。 三江源唐北区域总面积约为 47 000 km2。

图 1摇 研究区域概况

Fig. 1摇 Geographical overview of the research area

2摇 基于预训练模型的三江源地区水体提取框架

为在少量标签的情况下学习到水体的特征, 笔者提出的私有化预训练的少样本条件下三江源水体提

取框架如图 2 所示, 其以 Vision Transformer[17]加 UperNet[18]作为水体分割基本框架。 利用全域无标签数

据对 Vision Transformer 进行重建掩码学习预训练, 使骨干模型可学习到高原地区遥感影像的通用特征。
然后, 构建小批量水体标注数据集对分割模型进行微调。 最后利用微调完成的模型对全域进行滑窗

推理, 获取三江源地区唐北区域水体分布范围。

图 2摇 总体技术流程

Fig. 2摇 Overall technical flowchart

2. 1摇 数摇 据

2. 1. 1摇 区域影像
笔者通过分析吉林一号亚米级卫星获取星座的高频次数据, 并筛选了 2023 年 6 月鄄2023 年 7 月

393 景的云量小于 10%的吉林一号卫星遥感影像, 以覆盖三江源唐北区域。 经影像预处理后获得覆盖

唐北区域全域的一张图影像(见图 1), 数据整体空间分辨率为 0. 75 m, 影像详细信息如表 1 所示。
表 1摇 研究区吉林一号影像信息统计

Tab. 1摇 Summary of Jilin鄄1 image in the research region
卫星名称 分辨率 / m 幅宽 / km 成像模式 数量 /景 卫星名称 分辨率 / m 幅宽 / km 成像模式 数量 /景

宽幅 01A 星 136 推扫 337 高分 03 星 17 推扫 41
高分 02 星 0. 75 40 推扫 /立体 15
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2. 1. 2摇 自监督数据集
笔者将 393 景吉林一号遥感影像按 518伊518 像素大小进行样本的裁切, 共获取到 778 660 个样本,

并对受云影像以及位于影像边缘的样本进行剔除, 将剩余的样本按空间均匀分布筛选, 最终构建了一个

包含 500 000 张无标注的高质量样本的自监督预训练数据集, 如图 3 所示。 自监督样本具备全面性,
基本覆盖大部分研究区域, 同时对高原湖泊、 细长河流、 细小水体等充分覆盖。

图 3摇 预训练数据示意图

Fig. 3摇 Example of pre鄄trained data
2. 1. 3摇 水体标注数据集

研究使用的水体标签来源于 WorldCover 2021[19] 土地覆盖数据集, 该数据集基于 Sentinel鄄2 和

Sentinel鄄1 卫星影像, 包含水体在内的 11 种地表覆盖类型总体精度达 76. 7% , 原始结果中存在大量错误

的水体碎斑(见图 4), 若直接作为水体训练标签将给训练引入大量噪声。 由于研究的主要模型是

patchsize 为 14 的 Vision Transformer 架构, 样本尺寸应为 14 的整数倍。 为此, 笔者基于 WorldCover 中水

体覆盖区域挑选了 5 000 个 518伊518 像素大小区域进行样本标注, 其过程包括栅格矢量化、 矢量平滑与

人工修正, 保证水体标注严格贴合边界, 结果如图 5 所示。 最终, 共制作 5 000 张 518伊518 像素的图像标

签对, 样本区域覆盖面积约为 754 km2, 占研究区总面积的 1. 55% 。 在后续模型训练与性能评估中, 将

水体标注数据集随机按 8 颐 2 进行训练集与测试集划分, 其中 4 000 张用于模型训练, 1 000 张用于模型

性能评价。

图 4摇 WorldCover 2021 水体图层示意图

Fig. 4摇 WorldCover 2021 water body illustration

图 5摇 水体样本示意图

Fig. 5摇 Water body sample schematic
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2. 2摇 Vision Transformer 骨干模型
ViT(Vision Transformer)是一种基于纯自注意力机制的图像处理架构, 其突破了传统卷积神经网络

(CNN)的局部感受野限制。 ViT 将输入图像分割为固定尺寸的序列化图像块(patches), 通过线性投影映

射为嵌入向量, 并添加可学习的位置编码以保留空间信息。 在嵌入序列前预置分类标记(class token)后,
输入多层 Transformer 编码器处理, 每层包含多头自注意力(MHSA: Multi鄄Head Self鄄Attention)和前馈网络

(FFN: Feedforward Network)模块。 自注意力机制通过全局交互建模图像块间长程依赖, 生成上下文感知

的特征表示, 用于下游应用。 ViT 摒弃了 CNN 的归纳偏置, 依赖大规模数据预训练实现卓越性能, 验证

了 Transformer 在视觉任务中的普适性。 当前众多视觉基础模型(如 DINOv2、 MAE)均以 ViT 为核心架构,
其核心优势在于全局上下文捕捉能力和灵活的可扩展性。 笔者选择 ViT鄄Base 模型作为基础视觉骨干

架构, ViT鄄Base 模型的参数选择包括: 窗口划分大小 Patch Size 为 14, 隐藏层维度为 768, 具体架构如

图 6所示。

图 6摇 Vision Transformer 网络结构示意图

Fig. 6摇 ViT schematic architecture

2. 3摇 预训练算法
笔者借鉴了图像自监督领域广泛应用的掩码预测任务对 ViT 骨干模型进行预训练。 预训练对样本

图 7摇 输入图像随机掩码示意图

Fig. 7摇 Illustration of random masking on input images

进行75% 面积的掩码, 以 518 伊518 像素输入为例,
首先在模型输出 14伊14 特征图上随机选取 75% 的像

素, 根据像素位置, 确定其在输入图上对应的区域,
并将该区域像素值替换为 0, 如图 7 所示。 将掩码影

像输入到骨干网络中, 获取到影像特征后, 利用简单

的线性层将特征重建为输入影像大小, 并利用掩码部

分原始像素结合均方误差损失函数对重建的影像进行

监督训练。
为提升预训练效率, 笔者借鉴了 GreenMIM[20]架构

的训练方法, 采用分组窗口注意力与稀疏卷积的方式,
在保持出色性能的同时, 显著提高了预训练过程的速度达 2. 7 倍, 同时减少了 70% 的 GPU(Graphics
Processing Unit)内存的使用量。 如图 8 所示。

图 8摇 分组窗口注意力示意图

Fig. 8摇 Schematic diagram of grouped window attention
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分组窗口注意力机制通过将具有不同数量可见图块的局部窗口聚集成几个大小相等的组, 在每组内

进行掩码自注意力计算, 从而降低了计算复杂度。 稀疏卷积则利用稀疏数据的优势, 减少了无效计算,
进一步提升了运算速率。

实验所涉及的程序均使用 Pytorch+Python 框架实现, 表 2 为自监督模型训练的超参数信息。
表 2摇 自监督模型训练的超参数信息

Tab. 2摇 Hyperparameter configuration for model pretraining
批量大小 优化器 迭代轮数 权重衰减 初始学习率 学习率更新策略 线性预热 /轮

224 AdamW 300 0. 05 0. 001 Cosine Annealing 40

2. 4摇 基于预训练骨干的水体分割模型微调
利用预训练 Vision Transformer 模型作为影像的特征提取骨干, UperNet[20] 模型做为解码器, 如图 9

所示, 在水体数据集上进行训练。 UperNet 同时对骨干模型输出的 4 个尺度特征进行交互与融合, 使解

码器能充分学习到图像不同尺度的信息。

图 9摇 Vision Transformer+UperNet 水体提取模型

Fig. 9摇 ViT鄄UperNet water body extraction model

经预训练的模型骨干可对图像进行较好表征, 下游微调仅需对解码器进行少量微调训练。 因此, 前

80 轮冻结骨干, 只对解码器部分进行训练, 后 20 轮解冻骨干参数, 对整个水体模型进行训练, 预训练微

调超参数如表 3 所示。 为探究下游水体提取应用中基于应用数据重新预训练的必要性, 与其他 4 种经过

不同方法预训练再初始化权重微调训练的水体提取 ViT 模型进行应用对比分析, 分别是随机初始化的骨

干(ViT_Random_Water)、 ImageNet 有监督训练骨干(ViT_ImageNet_Water)、 开源 DINOv2 骨干(ViT_
DINOv2_Water)和开源 MAE(ViT_MAE_Water)预训练骨干。

表 3摇 模型微调超参数配置

Tab. 3摇 Hyperparameter configuration for model fine鄄tuning
输入图

像 /像素

批量

大小
优化器

优化器

动量

迭代

轮数

权重

衰减

初始学

习率

学习率更

新策略

线性预

热 /轮
数据

增强

损失

函数

518伊518 128 AdamW(0. 9,0. 999) 100 0. 05 0. 000 1
Cosine

Annealing
10

RandomResized
Crop,RandomFlip

CrossEntropy
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2. 5摇 精度评价
为验证笔者提出的水体提取框架的准确性与有效性, 采用水体像素的交并比 ( IoU, I)、 F1 值

(F1 鄄Score, F1)、 召回率(Recall, R)和准确率(Precision, P)作为评价标准。 如下:

I =
TP

TP + FP + FN
, (1)

R =
TP

TP + FN
, (2)

P =
TP

TP + FP
, (3)

F1 = 2 伊 RP
R + P, (4)

其中 TP(True Positive)表示实际预测为水体且预测为水体的水体像素, FP(False Positive)表示实际为非水

体但预测为水体的像素, FN(False Negative)表示实际为水体但预测为非水体的像素。 在相同的 1 000 张

图片测试集上, 对笔者提出的水体算法 ViT_MAEPRI_Water 与 ViT_Random_Water、ViT_ImageNet_Water、
ViT_DINOv2_Water 和 ViT_MAE_Water 进行精度评价。

3摇 实验与分析

3. 1摇 预训练实施效果
预训练完成后, 在部分样本上利用预训练模型进行了掩码恢复测试, 结果如图 10 所示。 从

测试样本中可看到模型具备一定恢复复杂背景的能力, 对三江源地区的水域、 湿地、 草地和冰川等

典型场景均可做到较好的恢复, 说明骨干网络学习到了研究区域影像的通用特征, 可用于后续水体

提取应用。

图 10摇 预训练模型测试

Fig. 10摇 Testing of image masked reconstruction based on pre鄄trained models
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3. 2摇 模型性能评测
基于不同预训练模型初始化微调进行水体提取应用的精度评估结果如表 4 所示。 从表 4 可看出,

采用三江源目标区域全域数据进行 MAE 预训练进行水体提取的方法 ViT_MAEPRI_Water 精度最高, IoU
为 92. 93% , F1 值为 96. 33% , 召回率为 95. 13% 及准确率为 97. 57% , 均优于其他预训练模型微调的

水体提取算法。 采用预训练模型初始化的方法均显著优于未利用预训练模型初始化的 ViT_Random_
Water, 整体精度提升超过 7% 。 上述结果表明, 采用预训练加微调方式进行下游水体提取应用效果优于

随机初始化结果, 采用私有数据支撑进行预训练的下游水体提取应用效果优于当前开源的基于自然图像

的预训练初始化的水体提取模型。
表 4摇 模型精度评估结果

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Tab. 4摇 Model accuracy evaluation results摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 %
模型 IoU F1 鄄score Recall Precision 模型 IoU F1 鄄score Recall Precision

ViT_Random_Water 81. 06 79. 54 78. 43 80. 67 ViT_DINOv2_Water 89. 42 89. 27 88. 26 90. 32
ViT_ImageNet_Water 88. 23 88. 61 87. 59 89. 65 ViT_MAEPRI_Water 92. 93 96. 33 95. 13 97. 57
ViT_MAE_Water 88. 64 88. 86 87. 96 89. 78

图 11摇 模型训练 IoU 曲线图

Fig. 11摇 IoU curve of model training

摇 摇 对于收敛速度, 经过预训练的模型 ViT_MAEPRI_
Water 能较快实现收敛, 而未做预训练的模型训练 100
轮仍然未完全收敛(见图 11)。 同时, 对于效率, 经预

训练的模型先微调解码器可在快速提升性能的同时

保持高效率, 骨干模型解冻后仍然能使性能有小幅

提升, 整个微调过程较未经过预训练的模型在效率上

提升约 2 倍。
3. 3摇 三江源唐北区域水体分布制图

利用 ViT_MAEPRI_Water 水体提取模型, 对图 1
所示研究区域吉林一号镶嵌影像进行水体提取。
模型使用单张 GeForce RTX 3090 对研究区域影响进行推理, 其推理效率约为 5 200 km2 / h, 共计用时

约 10 h 完成全域推理。 推理滑窗大小为 518 伊518 像素, 滑窗间保持 20% 像素的重叠, 推理结果如

图 12所示。 研究区域共提取水体图斑 25 621 个, 水体总面积 1 544 km2, 占研究区域总面积约 3. 2% 。
图 12 给出了本研究与 WorldCover 2021 的提取结果对比, 可视化效果显示本研究基于0. 75 m分辨率

影像的预训练加微调的深度学习方法, 可有效提取细小河流与湖泊, 水体提取结果更加细致, 且边界

效果更好, 而 WorldCover 2021 采用多时相 10 m 分辨率的哨兵系列影像, 存在较多细小水体遗漏。

图 12摇 三江源地区唐北区域水体分布图

Fig. 12摇 Distribution map of water bodies in the Northern Tanggula Mountain region of the Sanjiangyuan area

为有效评估笔者提出的基于私有数据预训练模型高分辨率影像提取三江源地区水体的优越性, 笔者

将提取的 25 621 个图斑与 WorldCover 2021 的水体结果进行空间叠置分析, 统计并未与 WorldCover 2021
相交的水体图斑及其面积分布结果如表 5 所示。 结果表明, 在 25 621 个水体图斑中, 有 13 502 个图斑并

未与 WorldCover 2021 相交, 未相交图斑数占比 52. 69% 。 其中无法由 WorldCover 2021 获取的水体区域
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呈现面积越小比例越多的趋势, 小于 1 000 m2 的图斑中其占比为 90. 51% , 1 000 ~ 5 000 m2 中存在

52. 33% 。 当图斑面积大于 5 000 m2 时, 无法由 WorldCover 2021 获取的水体区域比例减少为10. 98% , 至

10 000 m2 时, 其比例减少至 3. 9% 。 上述结果表明, 基于高分辨率影像的三江源地区唐北区域水体提取

较已有结果有明显细粒度提升, 而中分辨率水体提取方法对于细小湖泊无法准确提取, 其可为后续高原

湿地地区水资源分析提供参考。
表 5摇 水体提取结果与 WorldCover 2021 叠置分析

Tab. 5摇 Overlay analysis of water body extraction results with WorldCover 2021
面积分布 / m2 0鄄1 000 1 000鄄5 000 5 000鄄10 000 >10 000 总计

未相交图斑数 2 087 5 401 2 446 159 13 502
提取图斑数 2 209 6 064 3 213 4 013 25 621
百分比 / % 90. 51 52. 33 10. 98 3. 9 52. 69

4摇 结摇 语

笔者提出了一种基于私有数据预训练加下游应用微调的高分辨率遥感影像水体提取方法, 有效实现

了三江源唐北区水体空间分布精细化提取。 采用 ViT鄄B 骨干网络, 基于目标区域 393 景吉林一号亚米遥

感影像进行自监督预训练。 针对区域小规模水体标注样本集, 构建以 ViT鄄B 为编码器、 UperNet 为解码器

的水体提取模型。 实验结果表明, 该方法 IoU 达 92. 93% , 较未预训练基线提升 11. 87% , 且性能优于其

他开源预训练权重。 最终, 笔者获取了研究区域水体空间分布结果, 总计提取水体图斑 25 621 个, 水体

面积 1 544 km2。 将其结果与 WorldCover 2021 叠置分析可知, 提取水体图斑中 52. 69% 被 WorldCover
2021 遗漏, 小于 1 000 m2 的微小水体中其遗漏占比高达 90. 1% , 因此其为高原湿地地区水资源分析

提供了更精准的参考。 综上, 基于预训练迁移学习的高分辨率水体提取方法可提取并发现已有分辨率难

以发现的微小水体, 为高原区域水资源监测提供更精细的数据基础。 未来, 该方法有望在更广泛的地理

环境和应用场景中发挥更大的作用, 为全球湿地保护和水资源管理提供更精准、 更高效的技术支持。
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