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摘 要：河湖岸线是内陆水体与陆地的接触地带，具有调蓄洪水、维护生态平衡等极为重要的生态功能。及时

掌握河湖岸线的动态变化对于防洪减灾以及水生态环境建设与保护具有重要的现实意义。本文通过训练 Swin-
UNet深度学习模型，基于高分辨率遥感影像（高分卫星与 Sentinel-2），研发了区域水体与河湖岸线识别技术，

并用以监测郴州市 2015-2025年河湖岸线的动态变化。结果表明基于 Swin-UNet深度学习模型的水体与岸线识别

模型明显优于传统的阈值法或相对简单的机器学习模型，其水体识别精度>90%，水体轮廓信息清晰。基于高分

影像的结果显示，研究区多年平均水域面积约为314.7km2，对应的岸线长度约为7306.4km。高分影像与Sentinel-
2的结果有较好的一致性（年均值相关系数大于 0.99），但是由于其更高的空间分辨率，高分影像识别所得的水

域面积约比 Sentinel-2高 18.9%，而岸线长度则比 Sentinel-2长约 75%。研究区岸线长度的年内波动（变异系数=
12.8%）高于其年际波动（变异系数=9.0%）。研究区内人工水体岸线形态稳定性高于自然岸线。研究区内河湖岸

线结构演化呈半自然-半人工岸线向人工岸线转化，而自然岸线相对稳定的特征，其演变态势与城市空间外拓以

及退耕还林还湿系列生态修复政策密切相关。
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1　引言

河湖和湿地等内陆水体为人类生活和生产提

供了宝贵的自然资源（张兵 等，2021）。河湖岸线

（带）作为内陆水体与陆地相互作用的界面，在营

造多样化栖息地、维系河湖系统生物多样性、洪

水调蓄、水质净化、泥沙拦截以及提供休闲景观

等 方 面 承 载 着 不 可 替 代 的 生 态 与 人 文 功 能

（Poikane 等 ， 2020； Vári 等 ， 2022； Hou 等 ，

2025）。受气候变化以及土地利用变化等人类因素

的双重影响，全球许多地区河湖岸线处于剧烈的

变动之中（Freihardt等，2023； Jia等，2019）。加

强河湖岸线的动态监测，深入分析其演变过程和

驱动机制，对于维持区域水生生态系统健康、提

高区域防洪减灾能力、促进社会经济可持续发展

具有重要的现实意义。

当前，卫星遥感、无人机调查、大数据分析

与机器学习等新技术手段在陆地水体与河湖岸线

的识别与监测中的应用发展迅猛，为深入认识河

湖岸线的演变规律与驱动机制、科学评价岸线功

能与景观生态效应，进而制定合理的岸线保护与

管理措施提供了重要的技术支撑（Shi等，2024； 
戚展硕 等，2025）。比如，万智巍等（2019）基于

近百年来的荆江地区的军事地形图和遥感影像资
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料分析了河岸线分维下降的主要原因，包括河流

自我调节作用，以及河道整治、截弯取直等人工

治理措施。王哲等（2022）对 1990 年以来青藏高

原内流区湖泊岸线形态的时空变化特征及其影响

因素进行了定量分析。Hasanuzzaman 等 （2023）
基于遥感与数字岸线分析系统（DSAS）分析了恒

河下游河岸线的侵蚀与生长。白宽宽等 （2024）
分析了气候变化和人类活动对洞庭湖区自然湖岸

线的影响。Zumak等（2025）首次对亚马逊河流岸

线侵蚀和沉积风险进行区域尺度分析，发现巴西

亚马逊马米拉瓦保护区约一半人口受河流岸线变

动的影响。

高分辨率光学遥感影像已成为河湖水域动态

监测与岸线形态研究的重要数据来源。国产高分

系列卫星与 Sentinel-2作为国内外高分辨率光学遥

感卫星的代表，在空间分辨率、波段配置、重访

周期等方面各具特点 （Wang 等，2018； 周杨凡 
等，2023）。比较不同卫星影像在水体与岸线提取

中的表现，综合考虑多源遥感信息在空间、光谱

与时间维度上的互补性，可以有效提高河湖岸线

的动态监测能力，为区域生态环境评估与保护提

供更有力的数据支撑。然而，由于内陆河湖水域

形态复杂、尺度差异大，快速且可靠地从不同来

源的遥感影像中提取河湖岸线仍存在许多挑战

（Cao等，2024）。

河湖岸线的遥感识别通常基于水体或土地覆

盖遥感识别的结果（Li等，2022）。水体识别的精

度和效率在很大程度上决定了河湖岸线的识别效

果。国内外基于遥感影像的水体识别方法主要包

括单波段阈值法、水体指数法、机器学习、深度

学习等多种方法 （Nagaraj 等， 2024）。 NDWI、
MNDWI、AWEI 等水体指数是通过卫星影像中不

同波段间的光谱差异，增强水体与植被、裸土、

不透水面等非地物的对比度，从而以阈值分割方

式实现水体的识别与提取（McFeeters，1996； 徐
涵秋，2005； Feyisa等，2014）。水体指数法较为

简单，但是由于需要依赖于专家经验与实地考察

数据等先验知识设置合适的阈值，在不同遥感卫

星数据上的适用性较差 （Ji 等，2009）。近年来，

支持向量机、随机森林、决策树等机器学习算法

广泛应用于遥感影像水体识别研究中 （Foody 等，

2006； Yue等，2023； Xiao等，2024）。深度学习

作为机器学习的一个子集可从大量的遥感影像数

据样本中进行特征提取和自主学习，从而构建高

性能的水体识别模型。FCN、UNet、DeepLab V3+
等深度学习模型凭借其对遥感图像空间特征与光

谱信息的高效捕捉能力，显著优于水体指数法及

传统机器学习等方法 （Guo 等， 2020； Xu 等，

2024）。尽管深度学习在水体提取与岸线识别任务

中展现出显著潜力，但仍然存在难以有效捕捉目

标物体的全局空间关系，导致提取的水体边界信

息出现形状不完整、粗糙、边缘模糊等问题

（Zhang 等，2024b）。此外，尽管当前遥感数据资

源日益丰富，然而面向岸线边界识别任务所构建

的公开数据集数量较少且规模有限，进一步制约

了模型性能的提升（Blais等，2025）。

本 文 综 合 利 用 国 产 高 分 光 学 卫 星 以 及

Sentinel-2卫星光学影像等空间分辨率较高的遥感

影像，通过训练基于 Transformer 与 UNet 相结合的

Swin-UNet深度学习模型，研发内陆水体与河湖岸

线自动识别与监测系统，揭示研究区河湖岸线的

形态特征及其空间格局的动态变化，为区域生态

修复、湿地恢复以及岸线的科学保护与可持续利

用提供重要的科学参考与技术支撑。

2　研究区与数据

2.1　研究区

本文以湖南省郴州市 （112° 13ˊE-114° 14ˊE，

24°53ˊN-26°50ˊN）为研究区（图 1）。郴州市位于

湖南省东南部，面积约为 1.93万 km2，下辖 2个市

辖区 （北湖区、苏仙区）、1 个县级市 （资兴市）

和 8 个县。截至 2023 年末全市常住人口 460.05 万

人，其中城镇人口 278.01 万人，乡村人口 182.04
万人，全市城镇化率达到 60.43%。郴州市属于典

型南方山地丘陵区，境内地形地貌复杂多样，以

山地丘陵为主，约占总面积的 3/4，岗地平原相

当。研究区海拔大部在 200-400m之间，最低海拔

为 70m，地势东南高西北低，东南部以山地为主

体；西北部以丘陵、岗地、平原为主。郴州市气

候类型为亚热带季风性湿润气候，多年平均降水

量 1523.8mm，多年平均气温 19.4℃ （Yang 等，

2022）。

郴州市地跨湘江、北江与赣江三大水系流域，

其中以湘江水系为主。境内湘江水系主要包括舂

陵水、耒水、永乐江和宜水，诸水北流进入衡阳
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市，最终汇入湘江并注入洞庭湖；北江水系涵盖

城口水 （浈江） 与武江，向南流入广东省北江，

最终经珠江入海；赣江水系则包括泉江与上犹江

（章江），向东流入江西省赣江，最终注入鄱阳湖。

郴州市水系发育完备，本文选取东江湖及湖南桂

阳舂陵国家湿地公园作为典型河湖岸线研究区域。

东江湖位于郴州市中部资兴市境内，是我国中南

地区最大的人工湖泊，水面面积约 160平方公里，

总蓄水量达 81.2 亿立方米。作为郴州市水环境生

态文明建设的核心区域，其兼具生态保护、供水

发电、全域旅游等多重核心功能。舂陵国家湿地

公园位于郴州市桂阳县境内，湿地面积约 25平方

公里，占公园规划总面积的 76.98%。该公园以欧

阳海水库及舂陵江部分河段为核心，涵盖永久性

河流、洪泛平原、库塘、水产养殖塘四大湿地类

型，构成了典型的库塘—江河复合湿地生态系统。

郴州市 2013年被水利部列为全国首批 46个水

生态文明试点城市，试点期为 2014-2016年，2018
年以优良成果通过验收；2019 年以“水资源可持

续利用与绿色发展”为主题，获批建设国家可持

续发展议程创新示范区；2021 年其下辖资兴市入

选国家首批“绿水青山就是金山银山”实践模式

与典型案例（杨卓琳 等，2022）。郴州市在水资源

保护与可持续利用领域的系列实践，为全国水资

源保护工作提供了可推广的宝贵经验。

2.2　数据源

本文研究中使用的卫星遥感影像和数据产品

主要包括：高分系列卫星遥感影像、Sentinel-2卫

星遥感影像、基于高分卫星的土地覆盖样本数据

集 （GID） 以及基于 Sentinel-2 的全球土地覆盖产

品（ESRI 10m Annual Land Cover）。相关数据产品

的基本特征简介如下。

2.2.1　高分卫星遥感影像与GID数据集

高分系列卫星上的相机波段参数如表 1所示。

其中，高分一号与高分六号均有高分辨率相机与

中分辨率宽幅相机，其高分辨率相机成像波段参

数类似，能够组网运行，构成 2m/8m 光学成像卫

星系统（陆春玲 等，2021）。高分二号成像波谱范

围与高分一号完全一致，然而其幅宽较小，难以

支撑大尺度水域岸线提取任务。因此，本文选取

2015、2017、2020、2022 及 2024 年获取的高分一

号与高分六号卫星影像，作为郴州市水域岸线动

态监测的基础数据源，以实现约 2-3年一期的时间

序列覆盖。高分二号则是本研究使用的 GID 数据

集的原始数据源。

为获取几何与辐射特性接近实际地物的影像，

需对高分一号、高分六号卫星影像开展预处理。

研究针对上述高分影像，依次实施辐射定标、大

气校正、正射校正及图像融合等关键步骤，最终

生成空间分辨率约为2m的多光谱影像。

GID （Gaofen Image Dataset） 数据集基于高分

二号，从全国 60 多个不同类型的城市选取了 150
景成像效果好且云雾遮挡少的影像，并通过筛选

与人工标记构建了大规模高分辨率遥感图像土地

图1　研究区位置与地形

Fig.1　Location and topography of the study area

表1　高分卫星高分辨率相机波段参数

Table 1　　Bands and spatial resolution of the High-Resolution Cameras on Gaofen Satellites

卫星

高分一号

高分二号

高分六号

高分相机成像波谱范围（μm）
全色

0.45-0.90
0.45-0.90
0.45-0.90

蓝

0.45-0.52
0.45-0.52
0.45-0.52

绿

0.52-0.59
0.52-0.59
0.52-0.60

红

0.63-0.69
0.63-0.69
0.63-0.69

近红外

0.77-0.89
0.77-0.89
0.76-0.90

空间分辨率（m）
全色

2
0.8
2

多光谱

8
3.2
8
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覆盖数据集（Tong等，2020）。GID 数据集具有空

间分辨率高、覆盖范围大、样点分布较为广泛且

具有代表性的特点，已被用于土地利用与土地覆

盖机器学习与深度学习模型的训练和检验中（蒋

伟杰 等，2023； Liu等，2024b）。本研究利用GID
数据集获取河湖水体识别深度学习模型初始训练

样本。GID数据集将背景标签分为建筑用地、农业

用地、草地、林地和水体五类。本文重点关注水

体，因此将建筑用地、农业用地、草地、林地划

进非水体标签中。GID数据集卫星影像数据、原始

标签及其转换后的水体标签如图2所示。

2.2.2　Sentinel-2影像与土地覆盖数据集

为比较不同卫星遥感影像在河湖岸线识别与

动态监测中的优劣，并充分考虑多源遥感信息在

时空分辨率与覆盖范围的互补性，提高河湖岸线

的动态监测能力，本文同时使用目前应用较广的

Sentinel-2影像识别河湖岸线，并对河湖岸线进行

分类。Sentinel-2搭载多光谱成像仪，共 13个光谱

波段，覆盖可见光、近红外及短波红外谱段。本

研究依托Google Earth Engine （GEE）云计算平台，

以云量覆盖率低于 10% 为条件筛选遥感影像，共

获取 2017-2025 年期间月度合成有效影像 21 期，

并在 GEE 平台上完成云及云阴影掩膜等预处理。

Sentinel-2各波段空间分辨率差异显著，为兼顾光

谱信息丰富性与一致性，本研究选取空间分辨率

为 10m 的蓝（B2）、绿（B3）、红（B4）和近红外

（B8） 波段以及空间分辨率为 20m 的红边 （B5）、

近红外（B6、B7、B8A）和短波红外（B11、B12）
共十个波段作为模型输入波段。

本文同时采用基于 Sentinel-2的土地覆盖遥感

产品 ESRI 10m Annual Land Cover （2017-2024）辅

助 河 湖 岸 线 的 识 别 与 分 类 。 该 数 据 产 品 以

Sentinel-2 年 度 合 成 影 像 为 基 础 ， 由 Impact 
Observatory 依 托 美 国 国 家 地 理 学 会 （National 
Geographic Society）人工标注的数十亿像素样本训

练深度学习分类模型，并在 Planetary Computer 平

台完成全球尺度制图（Karra等，2021）。该数据产

品分类体系涵盖水体、林地、淹没植被、耕地、

建筑用地、裸地、雪/冰、云和草地9种类别。

3　方法

本研究分别以高分与 Sentinel-2高分辨率遥感

影像为主要信源，分别构建基于 Swin-UNet框架的

内陆水体与河湖岸线深度学习模型。在此基础上，

提取研究区不同时段的河湖岸线，计算河湖岸线

的形态特征指标，划分河湖岸线类别，进而分析

河湖岸线的时空变化特征。本研究总体框架如图 3
所示。

3.1　基于 Swin-UNet 的河湖岸线识别深度学习

模型

Swin-UNet 借 鉴 了 U-Net 的 思 想 ， 基 于

Transformer 强大的建模能力构建了一个完全由视

觉Transformer模块组成的编码器-解码器的网络结

构 （Cao 等，2023）。相较于 FCN、DeepLabV3+及
U-Net 等经典深度学习模型，Swin-UNet 在高分辨

率影像岸线识别中展现出显著优势，其核心源于

Swin Transformer 模块对全局上下文信息与局部细

节特征的协同捕捉能力。具体而言：一方面，该

能力使其在多尺度水体场景中能有效识别小尺度

水体，大幅减少小水体的漏检现象；另一方面，

图2　基于GID数据集的Swin-UNet深度学习模型训练样本

Fig.2　Samples retrieved from the Gaofen Image Dataset （GID） for training the Swin-UNet model
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可精准传递岸线边缘的细微特征，显著降低边界

模糊或错位问题（Liu等，2024a）。本文基于高分

影像及 Sentinel-2 影像分别训练水体识别 Swin-

UNet 模型，并将水体提取结果转化为岸线矢量

数据。

3.1.1　Swin-UNet模型结构

Swin-UNet 通过融合 U-Net 的编码器-解码器

结构与 Swin Transformer 模块，有效结合了视觉

Transformer 与 U-Net 架构的优势，在医学图像分

割、遥感图像处理等多个领域均展现出卓越性能。

其核心思想是在保留 U-Net 强大分割架构的基础

上，以更先进的 Swin Transformer 模块替代传统卷

积操作这一核心特征提取单元，从而兼具更广阔

的全局视野与更精细的层次化特征控制能力，最

终实现复杂分割任务中的性能提升。与U-Net结构

一致，Swin-UNet 的网络结构包含编码器、解码

器 、 瓶 颈 层 、 跳 跃 连 接 四 个 部 分 。 Swin 
Transformer 模块是 Swin-UNet 网络最基础的模块，

由归一化层 （Layer Norm）、多头注意力机制

（Multi-head Self-attention） 以 及 多 层 感 知 机

（MLP）构成。多头注意力机制一般可分为基于固

定窗口的多头注意力机制（W-MSA）和基于移动

窗口的多头注意力机制（SW-MSA）两类（Liu等，

2021）。Swin Transformer模块通过引入基于移动窗

口的多头注意力机制，以提升模型对水体空间连

续性特征的提取能力，从而提高遥感影像中不同

大小水体目标的识别能力，更好地反映水体的多

尺度特征以及全局信息（Ma等，2023）。编码器通

过交替堆叠 Swin Transformer 模块与 Patch Merging
层，逐级扩大感受野并形成多尺度特征图。瓶颈

层连续使用两个 Swin Transformer 模块作为编码器

与解码器的连接枢纽。解码器采用与编码器对称

的上采样路径，将编码器的 Patch Merging 层替换

为 Patch Expanding 层，恢复编码过程所压缩的空

间分辨率。受U-Net启发，网络引入跳跃连接融合

编码器多尺度特征与解码器深层特征，以缓解多

次下采样导致的空间信息损失对网络性能的影响。

3.1.2　模型训练与精度评价

考虑到不同遥感影像在空间分辨率、光谱分

辨率等方面的差异，本文基于 Sentinel-2和高分数

据分别构建 Swin-UNet模型。在 Swin-UNet模型的

训练中，本文首先生成高质量的初始样本库。对

于基于 Sentinel-2 的 Swin-UNet 模型，其高质量的

初始标记样本由人工标记获得 （约 2000 幅 512×
512像素大小的影像）。对于基于高分影像的 Swin-

图3　基于Swin-UNet深度学习模型的河湖岸线监测技术框架

Fig.3　Framework of shoreline monitoring based on the Swin-UNet deep-learning model
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UNet 模型，其高质量的初始标记样本则由 150 景

GID数据集裁剪获得。基于GID的初始样本的筛选

充分考虑研究区复杂的地貌特征，并针对山体阴

影等易混淆区域适度提高样本比例。

在初始样本库的基础上，为增强模型的稳健

性和预测能力，研究中采用样本快速扩充技术以

增加深度学习模型训练、验证与测试样本。样本

快速扩充技术的核心是利用已有的高质量初始样

本训练一个相对简单的水体识别网络，对多时相、

典型区域的影像进行水体识别，并将高可信度的

识别结果逐步纳入样本数据库中，以实现样本的

高效扩充（Chen等，2024）。在研究过程中，首先

依托高质量初始样本库构建并训练预训练模型。

针对模型的水体识别结果，采用置信度阈值筛选

并辅以人工判别与修正的策略进行快速清洗，并

将筛选与清洗后得到的高质量识别结果纳入训练

样本库，从而实现样本的快速扩充。置信度通常

以 0-1 之间的概率值表示，数值越高代表模型对

“水体”类别的确定性越强，反之则倾向“非水

体”。具体到本文中，置信度高于 0.8 的结果判定

为水体，低于 0.2的结果判定为非水体，而置信度

介于 0.2与 0.8之间的结果被视为模型不确定区域，

由人工结合原始遥感影像与先验知识进行二次判

别与修正。人工判别与修正完全由目视解译判别，

具体流程如下：将待判别推理结果随机分为两组，

由两位标记人员分别独立完成判别与修正；随后

互换标记成果进行交叉检查，最终保留两位标记

人员判定一致的样本，以确保结果的可靠性。重

复上述过程多轮，本文获取扩充后的高分与

Sentinel-2 影像样本 （512×512 像素） 各约 20000
幅。在 Swin-UNet模型的训练中，样本数据集按照

8：1：1的比例随机划分到训练集、验证集和测试

集中。必须指出，研究中用以训练 Swin-UNet模型

的样本均来自于扩充后的样本库，其原始影像分

别来自高分 （一号和六号） 及 Sentinel-2。基于

GID 和 Sentinel-2 的初始样本集不加入训练样本数

据库。

研究中使用 PyTorch深度学习框架实现模型构

建与训练。在模型参数设置方面，选择 Swin-T 为

骨干网络，批量大小设置为 16，初始学习率设置

为 1×10-4，训练轮数为 100，参数更新采用随机梯

度下降（SGD）优化器，采用适用于分类任务的交

叉熵损失函数。在硬件设备方面，使用的 GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3090，显存为 24GB，并使用

cuDNN 进行加速。模型的精度评价采用准确率

（Accuracy）、 精 确 率 （Precision）、 召 回 率

（Recall）以及 F1分数等四个常用指标。各指标的

计算公式分别为：

Accuracy =  TP +  TN
TP +  TN +  FP +  FN ×  100% (1)

Precision =  TP
TP +  FP ×  100% (2)

Recall =  TP
TP +  FN ×  100% (3)

F1 =  2 ×  Precision ×  Recall
Precision +  Recall (4)

式中，TP为正确分类为水体的像元数，TN为正确

分类为非水体的像元数，FP为错分为水体的非水

体像元数，FN为错分为非水体的水体像元数。

3.1.3　河湖岸线矢量化

水体识别结果是在像素级别进行语义分割得

到的二元分类影像。河湖岸线的提取需要在水体

识别结果的基础上，进一步提取其轮廓线并矢量

化。为此，本文对已分割的二元水体分类栅格实

施八连通标记，提取同值连通区域。八连通处理

允许对角相邻像元归属同一连通域，以有效提升

岸线边界的整体光滑度与连贯性。在矢量化各连

通域的基础上，本文同时应用 Douglas-Peucker 算
法对河湖岸线进行简化，剔除小于容差的高频阶

梯折点，以消除栅格像元引起的锯齿效应，在保

留岸线几何特征真实性的同时，维持其长度可比

性，从而得到可靠的岸线矢量数据。

为直观表示水域岸线动态变化，本文基于多

期水体提取结果统计水体像元出现频率，从而获

取最小、中位与最大水体覆盖范围。其中，最小

水体覆盖范围对应频率为 100%，即在所有统计期

次均判定为水体的区域；中位水体覆盖范围以出

现频率等于 50% 的为阈值，代表在统计期内约半

数时期为水体的区域；最大水体覆盖范围则对应

1/n×100% （其中 n为统计期数），表示至少在一个

期次被判定为水体的区域。以高分系列影像（n=
5）为例，其最小、中位与最大水体覆盖范围的频

率分别为 100%、60% 和 20%；在 Sentinel-2 数据

（n=21） 中，三者的频率则分别为 100%、52.38%
和 4.76%。最终，将上述覆盖范围的边界进行矢量

化处理，得到多年最小、中位和最大水体范围对
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应的岸线。

3.2　河湖岸线形态指标

河湖岸线不仅受天然水文与流水地貌过程的

影响，同时也受人类活动（如堤坝等水利工程与

土地利用）的影响。河湖岸线形态上的变化反过

来影响着区域的水体景观格局、蓄洪行洪能力与

生态系统服务功能。为监测研究区河湖岸线的动

态变化，在岸线识别的基础上，本文计算了河湖

水域面积 （A）、岸线长度 （L）、岸线发育系数

（Dl）、岸线分形维数（d）的形态指标，并分析其

年内与年际变化特征。其中，水域面积与岸线长

度是反映河湖形态最基础的形态指标，直观表征

水体范围与岸线延展程度。岸线发育系数和岸线

分形维数则广泛应用于河湖岸线的水文地理研究

中（Messager等，2016； Zhang等，2024a）。岸线

发育系数定义为水域岸线长度与等面积圆的周长

之比，即：

Dl =  L

2 πA (5)

岸线发育系数最小值为 1.0，对应于标准的圆

形水域。岸线发育系数越大，则代表河流湖泊岸

线 越 不 规 则 ， 越 有 利 于 水 生 动 植 物 的 生 长

（Seekell等，2022）。

岸线的分形维数本身也是反映线性地物几何

形态的一个重要指标，主要反映岸线的自相似性，

其值在 ［1，2］ 范围内变动。分形维数越接近于

1，岸线形态的自相似性越强，形状也越整齐，几

何形态越简单；相反，当分形维数越接近 2，水系

形态的自相似性越低，形状越不规则，几何形态

越复杂 （Mandelbrot，1967； 袁旸洋 等，2018）。

本文岸线分形维数的计算公式为：

d  =  
2 ln ( )L4

lnA (6)

3.3　河湖岸线分类

河湖岸线的分类有助于更全面地认识岸线的

空间结构和功能，并因地制宜制定合理的岸线保

护规划与管理措施。河湖岸线的分类可因分类指

标和标准的不同而有不同的分类方案。本研究主

要从河湖岸线受人类活动影响的强度把岸线分为

自然岸线、半自然-半人工岸线和人工岸线三大

类。在岸线类型划分中，我们首先基于多年岸线

数据获取研究区内的多年最大水体覆盖岸线，在

左右两侧岸线分别生成 100m 缓冲带，并与基于

Sentinel-2的土地覆盖数据叠加，最后根据缓冲区

内的情况按以下原则进行分类：若缓冲区内既无

建筑用地亦无耕地像元，则对应的岸线为自然岸

线；缓冲区内如果检测到建设用地像元，则对应

岸线为人工岸线；若缓冲区内无建筑用地但存在

耕地像元，则对应岸线为半自然-半人工岸线。

该缓冲带距离的选取主要基于以下考虑：一

方面，结合郴州市主要河湖的岸线形态特征与平

均岸带宽度，100m缓冲范围能够有效覆盖岸线两

侧典型的过渡带区域；另一方面，参考已有研究

成果，100m处于河湖岸线缓冲带常用尺度的中间

区间，具有良好的代表性与适用性。吴艾璞等

（2025）在密云水库开展的多尺度河岸带景观格局

分析中指出，随着缓冲带尺度增大，土地利用类

型的斑块复杂性显著提升，100m尺度能够较好反

映岸线区景观结构的综合特征。生态环境部办公

厅 （2021） 发布的《河湖生态缓冲带保护修复技

术指南》中建议将陆域缓冲区的范围设置为 20-
125m，本研究所采用的 100m与该技术规范基本一

致，具有较充分的科学依据。此分类规则充分考

虑了人类活动对岸线形态与功能的影响，通过土

地覆盖数据的空间叠加分析，实现了岸线类型的

精细化区分，为研究区岸线的时空动态及其生态

功能评估提供了科学依据。

4　结果分析

4.1　水体与岸线识别结果比较

基于高分卫星与 Sentinel-2 影像训练所得

Swin-UNet 模型在研究区水体识别中的表现如表 2
所示。可以看出，Swin-UNet模型在准确率、精确

率、召回率以及 F1 等四个评价指标的值均超过

90%，表明该模型能够有效保留水体边缘形态特征

（图 4），同时在多尺度水体提取中对小水体的识别

也较为精细，可以满足高精度河湖岸线提取要求。

表 2与图 4同时还给出了基于高分影像，用不同算

法识别水体的结果，包括基于归一化差异水体指

数（NDWI）的阈值法，以及较为常用的支持向量

机（SVM）算法。NDWI是水体提取中最早创立的

水体指数，基于水体在近红外波段上具有很强的

吸收率、而在绿光波段上相对而言反射率较高的
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特性，通过计算这两个波段反射率之差与反射率

之和的比值计算其归一化差异指数。支持向量机

的基本思想是通过引入核函数，使用非线性变换

将输入空间映射到一个高维的特征空间，寻找最

优分类超平面，最终通过超平面实现目标地物的

分类。比较而言，本文所采用的 Swin-UNet模型的

表现在各个评价指标上都明显优于阈值法或结构

较为简单的机器学习算法。

相比较而言，基于 Sentinel-2 的 Swin-UNet 水
体识别模型表现略优于基于高分影像的水体识别

模型。从各指标的差异看，两者在准确率上差异

不大，但精确率相差较大，表明在应用高分影像

进行水体识别时，将非水体识别为水体的比例可

能高于 Sentinel-2。高分影像与 Sentinel-2 影像在

水体识别精度上的差异很大程度上与两者在光谱

信息上的差异有关。高分影像仅含可见光与近红

外四个波段，光谱可分性相对有限，而 Sentinel-2
提供的 10个波段，特别是红边与短波红外，对水

体与非水体具有显著的光谱区分度，使其精度表

现更为优异。

高分卫星与 Sentinel-2卫星在水域面积与岸线

的识别上有较好的一致性（年均值相关系数大于

0.99），但基于高分卫星识别得到的水域面积、岸

线长度都显著高于基于 Sentinel-2 得到的对应值。

多 年 平 均 值 看 ， 高 分 卫 星 的 水 体 面 积 约 比

Sentinel-2高约 18.9%，而岸线长度则比 Sentinel-2
长约 75% （表 3）。相应地，基于高分影像的岸线

发育系数与分形维数略低于 Sentinel-2。这一现象

主要源于影像空间分辨率差异所导致的像元混合

效应与空间尺度效应。由于 Sentinel-2的空间分辨

率较低，单个像元往往同时包含水体、植被或裸

地等多种地物类型，当像元中水体比例较低时，

其整体光谱特征可能被非水体成分主导，从而导

致部分细小或边缘水体未被识别。相比之下，高

分影像能够更准确地分辨窄小河道、岸边浅滩及

临时积水区，从而显著提高了水体识别的完整性

和精度。此外，岸线长度的显著增加反映了明显

的空间尺度依赖特征。随着空间分辨率的提高，

影像能够捕捉更多小尺度水体及岸线形态细节，

使岸线呈现更高的几何复杂度和分形特征；而在

较低分辨率影像中，这些微小曲折往往被平滑化，

导致岸线形态简化并显著缩短。小尺度水体微小

的边缘和曲折对总面积的贡献有限，但会显著增

加岸线长度。因此，相较于水域面积的变化，岸

线长度的增加更加剧烈。

4.2　河湖岸线的动态变化

高分影像与 Sentinel-2除了在光谱分辨率与空

间分辨率存在差异外，在时间分辨率上也有比较

表2　不同方法水体识别结果精度比较

Table 2　　Accuracy of different methods in identifying wa⁃
ter pixels

卫星影像

Sentinel-2

高分卫星

方法

Swin-UNet
Swin-UNet

NDWI（阈值=0.2）
NDWI（阈值=0.5）

SVM

准确率

97.49%
96.87%
91.07%
94.60%
88.66%

精确率

95.96%
91.98%
92.90%
79.25%
83.14%

召回率

95.10%
92.70%
79.58%
94.55%
91.63%

F1分

数

95.46%
92.34%
85.72%
86.23%
87.18%

图4　不同水体提取方法结果比较

Fig.4　Comparison of water extents extracted by different methods

表3　基于高分与Sentinel-2的水体面积与岸线特征识别结

果比较

Table 3　　Comparison of water extent and shoreline char⁃
acteristic derived from Gaofen and Sentinel-2

卫星影像

Sentinel-2
高分

水域面积

（km2）

均值

264.6
314.7

标准

差

11.3
8.5

岸线长度

（km）
均值

4173.7
7306.4

标准

差

209.3
656.6

岸线发育

系数

均值

12.7
10.7

标准

差

0.34
0.51

分形维数

均值

1.26
1.23

标准

差

0.00
0.01
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大的差别。高分系列卫星通常为多年一期，受限

于影像获取周期较长，较难以形成连续的时间序

列，难以监测水体与岸线在较短时间内（如逐月）

的动态变化。相比之下，Sentinel-2具备较短的重

访周期，可以实现高时效性和多时相的水体动态

监测，使其在河湖岸线高频监测上更具优势。为

此，本文以高分影像为基础分析研究区河湖岸线

的年际变化，而以 Sentinel-2影像为基础分析岸线

的季节性变化。

基于GF-1与GF-6光学影像，以2-3年为时间

步 长 ， 本 文 共 获 取 研 究 区 2015-2024 年 5 期

（2015、2017、2020、2022、2024年）全域河湖岸

线信息。通过多时相岸线信息的融合分析，生成

了多年中位岸线、最长岸线以及最短岸线（图 5），

并基于面积加权平均计算得到多时段全域河湖岸

线形态指标及其统计值。在年尺度上，河湖岸线

长度均值为 7306.4km，标准差 656.5km，变异系数

（CV=标准差/均值）达到 9.0%。相较之下，河湖水

域面积均值为 314.7km²，标准差 8.5km²，变异系数

仅为 2.7%，表明研究期内水域面积保持相对稳定，

未出现显著扩张或萎缩。岸线发育系数均值为

10.7，标准差 0.52，变异系数为 4.8%，显示岸线整

体处于中等复杂程度，且年际间差异有限。分形

维数均值为 1.23，标准差 0.005，变异系数仅为

0.4%，波动幅度最小。

在月尺度，基于 Sentinel-2影像，本文共获取

2017-2025 年有效影像 21 期。由于汛期 （5-8 月）

影像受云的影响较大，难以识别研究区全境的水

体和河湖岸线，21 期影像均为非汛期。相较于年

尺度序列，月尺度下水体与岸线指标波动幅度更

为显著。岸线长度的变异系数高达 12.8%，水域面

积的变异系数为 7.5%，岸线发育系数的变异系数

为 3.1%，与年尺度结果相近，在敏感反映湖泊边

界形态变化的同时，亦表现出一定的相对稳定性。

在多年月度序列中，水域面积的最大值出现在

2024 年 10 月，这与 2024 年 7 月 26-28 日郴州市大

暴雨引发的洪灾密切相关。相比于 2023年的 10月

和 11 月，2024 年的 10 月和 11 月的水域面积、岸

线长度、岸线发育系数以及分形维数四项指标均

明显偏高。这表明洪水等极端水文事件对湖泊形

态特征具有显著影响。具体而言，洪水不仅扩大

了湖泊水域面积，还增加了岸线的曲折程度和形

态复杂度。岸线长度的增加幅度大于水域面积的

增加幅度，导致岸线发育系数上升。同时，洪水

淹没了周边低洼地形并形成更多凹凸岸线，使分

形维数增加，反映湖泊形态复杂度的增强。

4.3　岸线结构变化分析

岸线分类结果表明（图 6），2017-2024 年间，

郴州市自然岸线占比超过 45%，表现出相对稳定

但有波动的特征。这种在城市化背景下的稳定性

甚至增长性，反映了退耕还林还湿等生态修复政

策在维护区域生态安全方面的显著效能，成功构

建了抵抗城市扩张压力的生态缓冲机制。人工岸

线呈现明显的增长趋势，从 2017 年的 23.6% 增加

图5　基于高分与Sentinel-2影像岸线提取结果

Fig.5　Retrieved shoreline based on Gaofen （left） and Sentinel-2 （right）
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到 2024年的 29.3%，8年间增加了约 310km，比例

上升了 5.7%。这一增长与区域经济发展和城市化

进程高度吻合，表明在研究时段内，港口拓展、

滨水区开发、城镇建设等人类活动显著改变了岸

线面貌。半人工半自然岸线是变化最为显著的类

型，已由 2017年的 29.4%下降到 2024年的 22.1%，

减少了约 397km，比例下降了 7.3%。这种显著减

少源于双重转化机制，即：一方面，依照退耕还

林还湿政策要求，滨水耕地向生态功能更优的自

然系统转化；另一方面，在城市扩张过程中，部

分滨水耕地被征用转为建设用地。

总体来看，人工岸线呈现持续扩张的趋势，

而半人工半自然岸线则显著减少。自然岸线长度

虽有波动，但总体保持相对稳定，甚至略有增加。

这一演变格局反映了政策干预与社会经济发展的

相互作用机理。特别是，2017 年郴州市启动了退

耕还林还湿试点工程。该试点方案明确提出，自

2017年至 2020年，在主要河流沿岸、湖泊及灌区

周边等农业面源污染和生活污水排放量大的入河

湖口附近区域，实施退耕还林还湿战略，构建沿

岸生态植物“绿带”。这一政策与区域持续的城市

化进程形成了相互作用的复杂动力系统，共同塑

造了岸线的空间结构及其演变过程。退耕还林还

湿工程通过将部分低生态效益的农业用地转化为

高生态价值的自然系统，不仅有效补偿了城市扩

张带来的生态损失，更实现了岸线资源利用结构

的优化升级。这种政策干预成功地在持续城市化

背景下，维护并适度扩展了自然岸线资源，体现

了“在发展中保护、在保护中发展”的区域治理

策略。

4.4　重点水域岸线变化分析

本文选取郴州市桂阳县的舂陵国家湿地公园

以及郴州市资兴市的东江湖作为重点水域，分析

其岸线的动态变化特征。舂陵湿地公园以欧阳海

水库与舂陵江部分河段为核心，涵盖永久性河流、

洪泛平原、库塘及水产养殖塘四大湿地类型，构

成了典型的库塘—江河复合湿地生态系统。东江

湖则是我国中南地区最大的人工湖泊，也是郴州

水环境生态文明建设的核心区域，兼具生态保护、

供水发电、全域旅游等多重功能。

基于 Sentinel-2 影像，由 Swin-UNet 模型识别

得到的结果表明，研究期内（2017-2025 年），舂

陵国家湿地公园多年平均水域面积为 10.3km²，岸

线长度达 167.3km，岸线发育系数约为 9.8，分形

维 数 为 1.26。 最 短 岸 线 102.8km， 最 长 岸 线

216.1km，中位数为 180.8km （图 7）。其中，水域

面积的年际变异系数为 38.8%，显著高于岸线长度

的变异系数 （15.2%）。在月尺度上，非汛期湿地

公 园 的 平 均 水 域 面 积 约 为 9.2km2， 变 异 系 数

48.4%，对应的岸线长度均值为 156.0km，变异系

数 18.8%。可以看出，湿地公园水域面积与岸线长

度月尺度的变动均高于其年际变动。

同一研究期内，东江湖多年平均水域面积为

140.2km²，岸线长度达 718.9km，岸线发育系数约

为 15.8，分形维数为 1.28。最短岸线 678.5km，最

长岸线 748.9km，中位数为 718.8km （图 7）。其中，

水域面积的年际变异系数为 3.3%，略高于岸线长

度的变异系数（1.9%）。在月尺度上，非汛期东江

湖的平均水域面积约为 138.9km2，变异系数 3.1%，

对应的岸线长度均值为 702.8km，变异系数 2.0%。

可以看出，东江湖水域面积与岸线长度在月际与

年际尺度上的变动幅度均较小且彼此接近，反映

其作为人工湖泊的高度稳定性。

相比较而言，湿地公园岸线发育系数的变异

系数 （34.3%） 显著高于东江湖 （2.4%）。这是因

为湿地公园为代表的天然状态下的河湖岸线形态

更易受到水文条件以及侵蚀、堆积等地貌过程的

影响而发生更为强烈的年内与年际变化波动，而

以东江湖为代表的人工河湖岸线形态则因为堤岸

等水利工程的约束而更加稳定。

东江湖与舂陵湿地公园 2017-2024年岸线分类

结果如图 8所示。总体来看，两类典型水域在岸线

类型演变上呈现出显著差异，反映了不同生态系

统对人类干扰与自然过程的响应特征。从人工化

特征来看，东江湖与湿地公园的人工岸线比例均

图6　岸线组成变化趋势

Fig.6　Changes in the composition of shoreline for the period 
2017 to 2024
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较为稳定，但整体呈现轻微上升趋势。东江湖人

工岸线比例由 2017 年的 19.0% 上升至 2024 年的

24.1%，而湿地公园则由 8.4%增加至 13.2%。尽管

两者增幅相近，但东江湖的人工岸线比例始终约

为湿地公园的两倍。这表明，东江湖受堤坝建设、

码头开发及旅游设施布局等人类活动的影响明显

强于湿地公园，岸线工程化程度较高。湿地公园

中自然岸线与半人工半自然岸线比例波动显著，

变化幅度远大于东江湖。其原因可能在于湿地区

域受降水与径流变化影响较大，季节性水位涨落

导致部分岸段周期性淹没或裸露，从而引起遥感

识别结果的明显波动。相对而言，东江湖岸线周

边土地利用格局较为稳定，耕地占比有限，因此

半人工半自然岸线比例较小且变化平缓。整体来

看，东江湖岸线演变以自然岸线为主，人工岸线

缓慢增加，结构稳定；而湿地公园岸线则在自然、

半人工与人工类型之间频繁转换，表现出对外界

干扰更高的敏感性与动态性。

4.5　岸线长度与水域面积的关系

根据 Sentinel-2不同时期影像水体与岸线的识

别结果，可以发现研究区水域面积与岸线长度之

间存在显著的相关关系（图 9）。其中，以湿地公

园为代表的天然水域其面积-长度关系高于人工水

域（以东江湖为代表）。就郴州市全域而言，其面

积-长度关系的显著性则介于两者之间。这主要是

因为舂陵国家湿地公园以自然湿地岸线、半人工

半自然岸线为主，岸线系统对水文波动等外界扰

动的响应敏感性高，水域面积的细微变化易引发

岸线长度延伸、复杂度提升等形态调整，进而表

现出水域面积、岸线长度与岸线形态指标的高相

关性。而东江湖作为郴州市核心大型人工水库，

受到人类活动影响，岸线复杂度受外界扰动的敏

感性低，形态长期保持稳定，导致水域面积、岸

线长度与岸线形态指标的相关性较弱。非线性回

归分析表明 （图 9），郴州全境水域面积每增加

1km2，岸线长度对应约增加 18km。对东江湖和湿

地公园而言，水域面积每增加 （减少） 1km2，则

对应的岸线长度分别增加 （减少） 约 24.7km 和

2.4km。

图7　重点水域岸线变化动态监测

Fig.7　Dynamics of shorelines in focused water bodies
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5　结论

本文以高分卫星与 Sentinel-2 卫星影像为信

源，基于 Swin-UNet网络架构训练了内陆水体与河

湖岸线的深度学习模型，并用于提取了郴州市

2015-2025年的高分辨率河湖岸线，并分析了郴州

市河湖岸线的动态变化。研究表明：本文采用的

样本快速扩充方法在 Swin-UNet模型的训练上取得

了良好的效果，训练所得的 Swin-UNet深度学习模

型表现显著优于传统的阈值法或相对简单的机器

学习模型。基于高分卫星影像与 Sentinel-2影像的

Swin-UNet模型的水体识别精度均超过 90%，且水

体轮廓清晰，在保证提取的河湖岸线的连续性的

同时减少了冗余性。研究发现，2015-2025年郴州

市全域多年平均水域面积约为314.7km2，对应的岸

线长度约为 7306.4km。高分影像与 Sentinel-2的结

图8　重点水域岸线类别变化趋势

Fig.8　Changes in the composition of shorelines in focused water bodies

图9　岸线长度与水域面积的关系

Fig.9　Relationships between shoreline length and water area
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果有较好的一致性，但是由于其更高的空间分辨

率，高分影像识别所得的水域面积约比 Sentinel-2
高 18.9%，而岸线长度则比 Sentinel-2 长约 75%。

研究区岸线长度的年内波动 （变异系数=12.8%）

高于其年际波动（变异系数=9.0%）。研究区内人

工水体岸线形态稳定性高于自然岸线。研究区内

河湖岸线结构演化呈半自然-半人工岸线向人工岸

线转化，而自然岸线相对稳定的特征，其演变态

势与城市空间外拓以及退耕还林还湿系列生态修

复政策密切相关。

本研究利用高分系列卫星与 Sentinel-2对郴州

市岸线进行了识别与动态监测。相比较而言，高

分影像因其高空间分辨率更适合细致刻画河湖岸

线及小型水体的动态监测，而 Sentinel-2则凭借其

多时相获取能力强的优势在大范围、多时相的水

体制图与快速监测中更具优势。本研究仍存在一

定局限性。首先受云覆盖与卫星重访周期的影响，

部分汛期影像缺失；其次，岸线分类所依赖的土

地覆盖产品在时空分辨率上亦存在局部不足，对

岸线类型的识别精度造成了一定影响。未来研究

将结合光学与雷达等多源高分辨率影像，并优化

土地覆盖数据的时空一致性，以提升岸线动态监

测的精度。同时，引入不确定性评估方法，整合

水文观测数据，开展岸线演变驱动因素的量化分

析，并进一步开展跨尺度研究，以增强机制解释

能力和决策应用价值。
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Monitoring Shoreline Dynamics of Rivers and Lakes Based on High-
Resolution Satellite Imagery and Swin-UNet Model
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Abstract： Objective Shorelines of rivers and lakes constitute the critical interface between inland water bodies and adjacent terrestrial 

systems, functioning as key transitional zones that regulate flood storage, buffer hydrological extremes, and maintain aquatic– terrestrial 

ecological system. Accurate and timely monitoring of shoreline dynamics is therefore substantial for practical flood risk mitigation, water 

resource management, and the planning, protection, and restoration of freshwater ecosystems. This study aims to develop an effective and 

reliable deep learning (DL) model to identify shorelines from high-resolution remote sensing imagery, supporting systematic quantification 

of their spatiotemporal variation in response to climate and human intervention. Method Deep learning models based on the Swin-UNet 

15



architecture were set-up to identify water extents, boundaries of which were then vectorized to obtain the shorelines of the study area by 

using the Gaofen and Sentinel-2 remote sensing imagery respectively. The Swin-UNet was adopted in this study due to its performance in 

capturing both local details and long-range contextual information, enabling robust delineation of complex shoreline morphologies. Annual 

and monthly shorelines were retrieved from Gaofen and Sentinel-2 respectively for the period 2015–2025 based on the trained and well 

validated Swin-UNet models. Intra-annual and interannual variations of shorelines in terms of their length, development index, fractal 

dimension and composition were then assessed.Result The Swin-UNet models, based on both Gaofen (GF) and Sentinel-2 imagery, achieved 

a classification accuracy of water pixel exceeding 90%, with clear, continuous shoreline boundaries and well-preserved geometric details, 

significantly outperforming traditional thresholding and machine learning methods. Results based on Gaofen imagery show that the annual 

mean area of water extent in the study area was around 314.7 km², with a corresponding shoreline length of about 7,306.4 km. The results 

derived from Gaofen imagery were largely consistent (R2=0.99) with those from Sentinel-2. However, owing to its higher spatial resolution, 

the water area extracted from Gaofen imagery was about 18.9% larger than that from Sentinel-2, while the shoreline length was 

approximately 75% longer. Length of the shoreline showed stronger intra-annual variability (CV=12.8%) than inter-annual variability (CV=

9.0%). Shorelines of artificial water bodies were found more morphologically stable than that of natural water bodies. Composition of 

shorelines in the study area exhibited a transition from semi-natural/semi-artificial to artificial shorelines, while natural shorelines remained 

relatively stable. Conclusion The study demonstrates that Swin-UNet–based deep learning approaches provide highly accurate, spatially 

detailed, and temporally consistent monitoring of river– lake shoreline dynamics, which is essential for effective management, protection, 

and restoration of inland aquatic environments. Changes in the composition of the shorelines in the study area were closely associated with 

urban spatial expansion and strongly influenced by a series of ecological restoration policies, including the “Grain for Green” program and 

wetland restoration initiatives.

Key words： river and lake shorelines, dynamic monitoring, Swin-UNet, Gaofen satellite, Sentinel-2, Chenzhou City
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