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高分影像复杂背景下的城市水体自动提取方法
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摘　要　城市水体分布信息对于理解城市水循环、热岛效应等地理现象具有重要意义.利用高分辨率影像进行水体

提取和水体制图是常用的信息获取方式.由于城市环境背景复杂、高分影像光谱通道少以及水体在影像上分布比例

不均匀等原因,将高分影像应用于水体自动提取仍存在较大难度.对此,基于国产高分影像发展一种面向复杂环境的

城市水体自动化提取方法.首先,根据水体近红外通道灰度值较低的特征,自适应选取阈值进行分割,获取初始水体;
其次,对初始水体进行缓冲以得到靶区域,使用高斯混合模型来表达其整体分布,通过改进期望最大算法估计水体类

别分布参数后,使用最大似然法进行水体自动提取;在此基础上,针对粗提取水体中混杂阴影的问题,提出了融合特征

方法来去除阴影,从而获得准确的水体提取结果.对上海市金山区的水体提取实验表明,使用所提方法可以有效提取

实验影像中占比较小的水体结构,整体精度较目前常用的自动提取算法有明显提升.
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MethodofAutomaticallyExtractingUrbanWaterBodiesfromHighＧresolutionImageswith
ComplexBackground

WANG WeiＧhong　CHENXiao　WU Wei　GAOXingＧyu
(CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　
Abstract　ThedistributionofurbanwaterbodiesisofgreatsignificanceforpeopletounderstandthegeographicalpheＧ
nomenasuchastheurbanwatercirculationandtheHeatＧislandEffect．Itiscommontoobtaininformationbyusing
highＧresolutionimagesforwaterextractionandwatermapping．However,automaticallyextractionofwaterbodiesby
usingthehighＧresolutionimagesstillisdifficultforthecomplexbackgroundoftheurbanarea,fewerspectralchannels

providedbythehighＧresolutionimagesandtheunevendistributionofwaterbodiesintheimages．Thispaperproposed
anautomaticextractionmethodofurbanwaterbodiesincomplexbackgroundbasedonhighＧresolutionimages．First,aＧ
daptivethresholdisselectedforsegmentationtogaintheinitialregionofwater,sincewaterhasalowgrayvalueofthe
nearinfraredchannel．Next,ontheinitialregion,abufferingalgorithmareusedtoobtainthetargetregionofwaterexＧ
traction,andgaussmixturemodelandanexpectationmaximizationalgorithmisusedtoimprovethedistributionparaＧ
metersofwater．Then,thewaterbodiesareextractedautomaticallyusingthemaximumlikelihoodmethodwiththese

parameters．Asforthelargenumberofshadowelementsmixedintheroughextraction,afusionfeaturesmethodisproＧ

posedtoeliminatethosenoisepointsandobtainmoreaccurateextractionresult．TheexperimentresultsofwaterextracＧ
tioninJinshanshowthattheproposedmethodcaneffectivelyextractthestructureofwaterbodieswithsmallproporＧ
tionintheexperimentalimages,andperformwellwithhighaccuracycomparingtothecommonlyusedautomaticextracＧ
tionalgorithms．
Keywords　Extractionofurbanwaterbodies,Gaussmixturemodel,Classimbalance,Modifiedexpectationmaximization
algorithm,Shadowremoval

　

１　引言

水体变化是全球、区域和局部多个尺度生态环境演化综

合作用的结果,是环境演变以及人类活动的重要指示器[１Ｇ３].

因此,研究高精度水体信息对理解生态环境演变规律具有重

要意义.遥感技术具有大面积同步观测能力,使得利用遥感



数据快速、准确地获取全球湖泊、河流信息成为可能,因而在

全球生态环境监测、陆地水资源管理和湿地保护等多个方面

的应用中发挥着重要作用[４Ｇ６].一般来说,利用遥感影像进行

水体识别和提取的机理是水体在近红外波段具有强烈的吸收

作用,在遥感影像上表现为低反射率.根据实现方法的不同,

水体提取技术可分成非监督方法和监督方法两类[７].

非监督方法将水体的光谱特征作为先验知识自动融入到

算法设计中,实现上一般采用水体指数结合阈值分割的方法.

水体指数利用影像上水体与其他地物在不同遥感波段的光谱

特征差异,通过波谱间一定的数学运算,在增强水体信息的同

时抑制背景信息.常用的水体指数,如归一化差异水体指数

(NormalizedDifferenceWaterIndex,NDWI),可以最大程度

地削弱植被等非水体信息,从而达到突出水体信息的目的[８],

但其在城市水体提取过程中仍会混杂大量地物阴影;改进的

归一化差异水体指数(ModifiedNDWI,MNDWI)在 NDWI的

基础上修正波段组合,能够减小土壤和建筑物对水体提取的

影响[９],提高了城市区域水体提取的精度.在最近的研究中,

Wang等提出了一种多波段水体指数(MultiＧBand WaterInＧ

dex,MBWI),将Landsat８OLI影像第３通道到第７通道的

光谱信息进行组合,有效抑制了非水体特征,同时增强了地表

水信息,并且能够消除阴影和黑暗聚集区域等低反射表面的

干扰,从而更好地获取地表水测绘[１０].但该指数需要的波段

信息较多,一定程度上限制了它的推广与使用.

监督方法通过人工预先从影像中选取一定数量的代表性

样本,并据此训练分类器,通过比较不同地物在不同波段所表

现出的波谱特征与水体的相似程度,实现影像上水体的自动

识别与提取.目前,成功应用于城市水体提取的监督方法包

括决策树算法、支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)

以及深度学习算法.决策树算法通过构建的结合光谱特征和

空间特征的决策树模型进行城市水体的提取,可获得较高的

提取精度[１１].其不足之处在于该算法要求决策者对研究地

区有充分的了解,主观认识的差异性也会对知识规则的建立

造成冲突,从而影响分类精度.SVM 在解决有限样本、非线

性及高维模式识别问题时表现出了许多特有的性能,具有强

大的泛化能力[１２],适合城市水体提取场景.但SVM 的分类

精度依赖于样本选取的质量以及区分度,需要消耗较多的人

力和物力来选取样本,且具有较大的不确定性.深度学习是

近年来发展迅猛的人工智能识别算法,为城市水体的提取提

供了一种崭新的解决方案[１３Ｇ１４].然而相比于计算机视觉图

像,遥感影像像幅较大,直接采用深度学习算法进行目标识别

存在目标子区不易确定、识别效率低下等问题[１５],需要将该

算法与其他方案联合使用.

受传感器光谱响应差异、光谱通道较少等因素的影响,将

上述方法应用于高分影像,特别是城市这样复杂背景下的水

体提取时,存在明显的错分与漏分问题.导致该问题的另一

个重要因素是遥感影像为不同比例、均值和标准差的多种地

物的混合.由于地物的灰度值密度分布具有复杂性和多样

性,不同类别的地物在空间上可能存在相互交错甚至重叠的

情况[１６],而无论是监督的还是非监督的提取方法,均假设各

个类别之间存在明显的界限,能够通过阈值分割进行识别,因

此当不同地物间存在明显的重叠或交叉时(如水体和阴影),

该错误不可避免.

有限混合模型将遥感影像看成是不同比例、灰度值和标

准差所 构 成 地 物 的 加 权 混 合,借 助 期 望 最 大 (Expectation

Maximization,EM)算法[１７]估算每个类别的参数,描述地物光

谱特征时充分考虑了光谱之间的重叠和混淆,因此更符合实

际情况.但当影像中各类型地表覆盖分布不均衡,即地物类

别之间所含像元数量相差较大时,EM 算法分类的结果会将

占总量比重较小的类别与其他比重较大的类别混淆在一起,

从而降低分类精度.事实上,类别不均衡在遥感领域普遍存

在,且在多数应用中,比重较小的类别所代表的部分恰恰是我

们感兴趣的.因此,提高水体提取精度必须要解决城市环境

中的类别不均衡问题.

针对高分影像城市复杂背景下水体提取应用的需要,本

文发展了一种水体自动化提取方案.该方案的创新之处在

于:１)通过自适应阈值分割以及缓冲算法形成了水体提取的

靶区域,减小了水体与非水体像元数量的差距;２)改进了 EM
算法,解决该算法在处理不均衡类别时出现的偏向问题;

３)发展了一种增强型阴影水体指数(EnhancedShadow Water

Index,ESWI),并将该指数与 NDWI结合以形成融合特征,进

一步实现阴影和水体信息的有效区分.

２　水体自动提取方法

本文方法分成３个步骤:首先,对高分影像近红外波段构

建灰度直方图,根据直方图的形态特征自适应选取阈值并进

行分割,获得初始水体区域;在此基础上,对初始水体区域进

行缓冲,得到水体提取的靶区域,利用改进 EM(Modified

EM,MEM)算法对描述靶区域的高斯混合模型进行分解,估

计各个组分的比例、均值和标准差,然后利用最大似然法提取

水体;最后,针对提取的水体存在混杂阴影的问题,使用基于

ESWI与 NDWI的融合特征方法实现阴影去除,从而获得精

确的提取结果.本文水体自动提取方法的模型如图１所示.

图１　水体自动提取方法的模型示意图

Fig．１　Schematicdiagramofwaterautomaticextractionmode
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２．１　初始水体区域及靶区域的提取

本文根据水体在近红外波段具有强吸收性、与其他地物

光谱差异明显的特点[８,１８],选择近红外波段来构建灰度直方

图.但由于类别不均衡,代表各类地物的像元数量差距较大,

所构成的直方图无法形成可分辨的波峰波谷,甚至呈现出单

峰状态,从而导致普通的阈值选择方法失效.针对该问题,本

文参考 Rosin[１９]提出的思路,实现对遥感影像单峰灰度直方

图中阈值的自适应选取,具体方案如下.

１)构建实验影像近红外波段灰度直方图.假设像元灰度

值主体区间分布在 [Vmin,Vmax]范围内,构造直方图:H＝

[h(Vmin),h(Vmin＋１),􀆺,h(Vmax)],满足条件:

h(Vi)＝ S(Vi)
∑
j
S(Vj)

×１００％,j＝min,min＋１,􀆺,max (１)

其中,S(Vi)表示灰度值为Vi 的像元个数.

２)自适应阈值的选择.连接直方图最大峰值点和起始段

最后一个零点的直线为L,则其定义为:

L∶( max
h(Vi)＝０andh(Vi＋１)≠０

Vi,０)→(argmax
V１

　h(Vi),max
V１

　h(Vi))

(２)

自适应阈值选择的效果如图２所示,选取直方图H 上横

坐标范围为[ max
h(Vi)＝０andh(Vi＋１)≠０

Vi,argmax
V１

　h(Vi)]且与直线L距

离最大的点所对应的灰度值Vi′作为阈值T.

图２　自适应阈值选择示意图

Fig．２　Schematicdiagramofadaptivethresholdselection

３)选择影像中所有灰度值小于阈值T 的像元形成初始

水体区域.此操作可筛除大部分确定的非水体地物像元,减

小类别不均衡对接下来参数估计造成的影响.

４)缓冲算法获得水体提取的靶区域.受高分影像地物复

杂性的影响,步骤３)获得的初始水体遗漏较多.对此,本文

对初始水体区域进行缓冲操作,从而得到水体提取的靶区域.

根据水体区域与相邻像元具有较高相似度的特性[２０],被自适

应阈值分割方法漏分的水体像元可被重新选择进入靶区域,

因此靶区域可视作已涵盖影像中所有的水体.

２．２　水体粗提取方法

考虑到靶区域是一个不同于地物重叠和混淆的混合模

型,本文采用高斯混合模型来表达其整体分布,即使用有限个

高斯分布的组合来逼近整体复杂的混合密度分布.一般采用

EM 算法来估算模型参数,EM 方法分为 E步骤和 M 步骤.

E步骤根据待估参数的当前值直接估计概率密度的期望;M

步骤通过最大化该期望来更新参数的估计量,并将更新后的

参数的估计量作为下一个 E步骤的输入.两个步骤交替进

行,逐步逼近各密度分布的最大似然函数的参数集.但当训

练样本的类别不均衡时,EM 算法在分类器训练过程中会逐

渐偏向权值较大的类,从而导致最终分类效果变差[２１].本文

提出的 MEM 算法在训练分类器时,通过不断调整小样本的

权重,解决了分类器的偏向问题,具体实现如下.

假定影像数据X 满足X＝[X１,X２,􀆺,Xd]T,d表示遥感

图像的维数,x＝[x１,x２,􀆺,xd]T 是X 的一个实例.另设该

遥感影像实际含有个 K 个目标类(影像地物类别,可由贝叶

斯信息准则(BayesianInformationCriterion)得出[２２]),每个目

标类均服从高斯分布.根据高斯混合模型,x的概率密度函

数可以用这K 个分布的加权和来近似:

P(x|θ)＝ ∑
K

m＝１
αmp(x|θm) (３)

其中,θm是第m 类分布的参数,αm 是各个成分分布混合的权

值,即目标类的先验概率,满足条件αm≥０,且

∑
K

m＝１
αm＝１ (４)

其中,αm 的初始值定为１/K,经过初始化均值向量μ和协方

差矩阵Σm 后,第m 个子高斯成分分布密度函数p(x|θm)可

表示为:

p(x|θm)＝
exp{－１

２
(x－μm)T∑

－１

m
(x－μm)}

(２π)d/２|Σm|
(５)

对于给定的一组像元X＝{X(１),X(２),􀆺,X(N)},定义其

对数似然函数为:

H(θ)＝logp(X|θ)＝log∏
N

i＝１
p(X(i)|θ)

＝∑
N

i＝１
log∑

K

m＝１
αmp(X(i)|θm) (６)

推导 可 得 参 数θ 的 最 大 似 然 估 计 为θ
∧

ML ＝argmax
θ

{lnp(X|θ)}.MEM 算法通过交替进行执行 E步骤和 M 步

骤,迭代求取θ
∧

ML的本地最优解.

１)改进E步骤:首先分配各混合成分不同的系数,以获

得新的权重.

α~m′＝rm×αm,m＝１,２,􀆺,K (７)

其中,rm 表示分配给第m 个高斯子成分的系数,比例满足:

r１

αK
＝ r２

αK－１
＝􀆺＝rK

α１
(８)

仍需服从约束条件 ∑
K

m＝１
α~m′＝１,进行归一化操作后得到真

正的权重α~m′:

α~m′＝ α~m′

∑
K

m＝１
α~m′

(９)

再引入数据Wmn,该数据表示第n个像元属于第m 类的

后验概率,即:

Wmn＝ α~mp(X(n)|θm)

∑
K

m＝１
α~mp(X(n)|θm)

(１０)
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根据式(１０),式(６)可转化为:

H(θ)＝∑
N

i＝１
log∑

K

m＝１
{Wmn×log[α~mp(X(n)|θm)]} (１１)

改进E步骤在迭代过程中按照比例为每个高斯子成分

分配系数并重新计算权值,使得在进行后验概率计算时各成

分间的比例差距减小,从而缓解传统分类器在处理不均衡类

别场景时的偏向问题.

２)M 步骤:根据迭代公式对参数进行更新.

αm＝
∑
N

n＝１
Wmn

N
(１２)

μm＝
∑
N

n＝１
WmnX(n)

Nαm
(１３)

Σm＝
∑
N

n＝１
Wmn(X(n)－μm)(X(n)－μm)T

Nαm
(１４)

重复迭代,直至参数收敛或对数似然函数收敛.

通过 MEM 算法得到各类别(每一个子高斯成分相当于

一个类别)的最大似然参数后,可逐点从靶区域中读入像元

x,通过式(５)计算x属于类别m(m＝１,２,􀆺,K)的后验条件

概率密度值p(x|θm),将x归属于p 为最大的类别.

在实验中,x的特征除了光谱信息外,还有 NDWI值,这

样可根据以下先验知识来选择表征为水体的类别,从而较准

确地从靶区域中提取出类水体部分:１)水体像元近红外波段

的灰度值均值小,蓝波段和近红外波段的亮度差值较大;

２)实验高分影像中水体 NDWI的均值在０．２左右.但在城

市这种复杂环境下,还需对粗提取出的类水体结果做进一步

处理,特别是需要去除阴影所带来的精度干扰[２３Ｇ２４].

２．３　水体精确提取方法

一般来说,阴影只有反射光和散射光的照射,并且随着波

长的增加,照射到阴影的光线急剧减少,所以蓝光和绿光在阴

影区域内的相关性不大[２５],因此,可利用这两个波段的差值

运算或比值运算突出阴影和非阴影部分的差别,从而有效提

取阴影信息.另外,实验表明,水体像元近红外波段灰度值的

均值小于阴影,且标准差更小.根据以上事实,本文在阴影水

体指数SWI(Shadow WaterIndex)[２６]的基础上,构建增强型

阴影水体指数模型 ESWI(EnhancedShadow WaterIndex),

表达式如下:

ESWI＝B４(B１－B２)
B１＋B２

(１５)

其中,B１,B２ 和B４ 分别表示影像中的蓝波段、绿波段和近红

外波段的灰度值.实验表明,阴影像元的B１－B２ 差值运算

结果与水体像元存在较明显的差异,比值计算和B４ 乘积运

算则进一步强化了两者的区分度.可利用迭代最佳阈值法求

得的阈值TE 进行分割,ESWI值大于TE 的像元属于阴影像

元,反之为水体像元.使用SWI和 ESWI分别对随机从粗提

取结果中选择的样本进行分类,效果如图３所示,可以看出

ESWI相较于SWI确实能够更有效地区分水体和阴影.

图３　SWI和ESWI区分水体和阴影的效果

Fig．３　DistinctionbetweenwaterandshadowbySWIandESWI

在ESWI的基础上,结合 NDWI构建融合特征来去除粗

提取结果中混杂的阴影,再借助形态学方法对提取结果进行

后处理,消除因阴影去除造成的水体区域局部出现破碎、边缘

锯齿化的问题,最终获得水体的精提取结果.

３　实验及分析

高分一号卫星装载了２台分辨率为２m全色/８m多光谱

的高分辨率相机和４台分辨率为１６m 的多光谱宽幅相机,多

光谱数据空间的分辨率为８m[２７].高分二号卫星是我国自主

研制的第一颗民用光学遥感卫星,搭载了２台１m 全色/４m

多光谱、幅宽２６km的对地成像相机,经过融合处理后可得到

地面分辨率优于１m 的影像[２８].两者均可作为高精度土地

基础数据采集的影像数据源.本文选取多幅上海市金山区高

分一号、高分二号卫星的影像作为实验数据,如图４(a)所示,

其中１－３行为高分二号影像,４－５行为高分一号影像.实

验影像包含丰富的地物类型,如建筑、湖泊、林地、农田、道路、

草地、河流等,基本覆盖了城市所含有的地物,且湖泊、河流等

表示水体的部分占整幅影像的比重较小.

本文人工标定水体区域并将其作为真值,然后对实验影

像水体提取结果与解译结果进行逐像素对比,得到正确提取

的水体像元样例数TP、错误提取的水体像元样例数FP、正

确提取的非水体像元样例数TN 和错误提取的非水体像元样

例数FN.样例总数记为 N,满足 N＝TP＋FP＋TN＋FN.

使用统计结果计算总体精度OA＝(TP＋TN)/N、反映水体

漏检率的生产者精度PA＝TP/(TP＋FN)、反映水体误检率

的使用者精度UA＝TP/(TP＋FP)以及 Kappa(K)系数:

K＝OA－Pe

１－Pe
(１６)

Pe＝
(TP＋FP)(TP＋FN)＋(TN＋FN)(TN＋FP)

N×N
(１７)

从而定量评价本文方法的提取精度.

本文首先对 MEM 算法的分类效果进行验证,然后选取

水体指数法和SVM 与本文所提方法开展对比实验.水体指

数法采取 NDWI和SWI相融合的方法[２９Ｇ３０],即先使用 NDWI

进行水体信息的粗略提取,再通过SWI去除混杂在其中的非

０８２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



水体部分.其中,SWI需要选定一个范围值,以在筛除阴影的

同时,防止选入亮度差过大的非水体像元.SVM 方法则先在

影像内人工选取湖泊、河流和水道等水体像元样本,以及阴

影、建筑、林地等典型的非水体像元样本,再分别计算正负样

本的 NDWI值,然后使用SVM 分类器进行初步监督分类,针

对分类结果中出现的明显问题进行检查和调整(例如,在容易

出现分类错误的区域适当增加像元样本数量增加区分度),以

进一步优化样本质量,当训练样本对分类结果无明显影响时

停止调整,从而获得分类性能较优的分类器[３１].图４(b)和图

４(c)是分别使用EM 算法和 MEM 算法对４幅实验影像的靶

区域进行分类的结果.通过分析可以得出:１)由于类别不均

衡的存在,使用EM 算法提取出的水体中混杂着大量的非水

体信息,如光谱较暗的林地、草地以及道路等,而使用 MEM

算法提取时非水体减少得较为明显;２)无论是 EM 算法还是

MEM 算法,它们对阴影与水体之间的区分效果都十分有限.

图５是通过不同方法提取城市水体的结果,其中黑色图斑为

正确水体,红色图斑为误提部分,蓝色部分为漏提部分.

　　 (a)原始高分影像　 (b)EM 算法提取效果 (c)MEM 算法提取效果

图４　原始高分影像及不同算法的提取结果

Fig．４　OriginalhighＧresolutionimagesandextractionresultsof

differentalgorithms

　 　(a)指数方法提取效果　 (b)SVM 提取效果　 (c)本文方法提取效果

图５　本文方法及对比方法的水体提取结果(电子版为彩色)

Fig．５　Waterextractionresultsofproposedmethodandcompared

methods

通过混淆矩阵统计的精度结果如表１所列.综合分析可

得出以下结论:１)总体精度上,３种方法的OA 均值都超过了

０．９０,但事实上所需要提取的水体信息占整幅遥感影像的比

例较小,水体的分类误差对OA 值的影响不明显,因此验证水

体提取精度还需结合其他指标.２)NDWI提取的水体信息包

含了大量的非水体信息,同时存在漏提现象,虽然使用 SWI

可以在此基础上一定程度地筛除阴影像元,但与水体光谱交

叉的部分始终无法分离,造成提取精度严重不足,PA 值和

UA 值都较低.３)SVM 在提取效果上优于指数方法.通过

优化样本选择,SVM 可以较好地学习到水体信息的光谱特

征,因此PA 值较高.但即使是同一实验区域的像元,也会因

为不同时刻的光照亮度不同而产生波段灰度值的波动,从而

造成SVM 在水体和阴影区分方面表现不理想,导致UA 值不

高.４)相比SVM,本文方法无论在总体精度、漏检率或是误

检率方面的表现均有显著的提升,除OA 外,各指标均提升

１０％以上,尤其体现在UA 值方面,这说明了 ESWI加 NDWI

的融合特征对于区分水体和阴影具有有效性.事实上,由于
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人工标定水体以及栅格化误差的存在,本文方法的误提区域

主要出现在水体周围,实际的UA 值应该更高.此外,本文方

法无需人工参与,降低了提取工作的人力成本,适合自动化

处理.

表１　实验影像不同方案的精度指标评价表

Table１　Accuracyindexevaluationofexperimentalimagesfordifferentschemes

方法
实验一

OA PA UA K

实验二

OA PA UA K

实验三

OA PA UA K

实验四

OA PA UA K

实验五

OA PA UA K
NDWI＋SWI ０．９１ ０．６６ ０．３１ ０．４５ ０．９１ ０．５９ ０．３２ ０．３９ ０．８６ ０．６６ ０．２５ ０．４５ ０．８９ ０．６６ ０．２６ ０．３３ ０．９０ ０．６０ ０．４１ ０．４３

SVM ０．９４ ０．７０ ０．６８ ０．６１ ０．９４ ０．８８ ０．５０ ０．６０ ０．９６ ０．７０ ０．５７ ０．５９ ０．９４ ０．７５ ０．５５ ０．５３ ０．９４ ０．７２ ０．６０ ０．６２
本文方法 ０．９６ ０．８８ ０．８２ ０．６６ ０．９６ ０．９０ ０．８２ ０．６６ ０．９６ ０．９１ ０．８１ ０．７１ ０．９８ ０．９０ ０．８０ ０．８４ ０．９７ ０．８６ ０．８９ ０．８０

　　结束语　本文发展了一种高分影像复杂环境下的城市水

体自动化提取方法,主要贡献有:１)提出了改进 EM 算法,在

E步骤不断调整小比例样本的计算权重,从而改善小类别(水

体)在类别不均衡中的分类提取效果;２)发展了一种增强型阴

影水体指数ESWI,结合 NDWI构造融合特征,并通过实验验

证了其可以有效地将混淆的阴影和水体进行区分,从而提升

了水体提取精度;３)本文方法无需辅助信息和人工干预,计算

速度快,可用于水体自动化提取工作.

本文方法也存在局限性:当高分影像中的水体信息较多

(即使它仍属于不均衡类别中的小类)时,在自适应选取阈值

进行分割的过程中可能筛除大量表征水体的像元.虽然缓冲

算法在一定程度上弥补了该问题,但本文尚未评估其对后续

MEM 算法估算参数的影响.另一方面,高分辨率影像具有

良好的目视效果[３２Ｇ３４],使用本文算法结合人工解译可以获得

更好的提取效果.此外,本文方法在提取较细支流方面的表

现不稳定,尤其是当有水生植物覆于水面时,这需要后续工作

进一步改善.
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