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地表水体范围遥感监测方法、应用与挑战

冯炼， 皮雪晖

南方科技大学 环境科学与工程学院, 深圳 518055

摘 要：作为最重要的淡水资源，湖泊、河流等地表水在气候变化和人类活动等因素的综合影响下发生了显著

变化，凸显了对地表水体的分布和时空动态进行有效提取与长期监测的必要性。卫星遥感技术因其大范围、长

时序、低成本等优势，成为了地表水资源动态监测的重要工具。水体在遥感影像上具有多种独特的特征，通过

在不同来源的多时相遥感影像上应用适当的水体提取算法，可以对水体范围及其变化进行科学与深入的定量分

析。本文围绕地表水体范围提取与动态监测这一主题，从遥感数据源、水体提取方法、遥感应用、挑战与展望

等 4个方面对现有研究进行了综述。光学与微波遥感数据源各有优势，均扮演着重要角色；结合不同传感器影像

的多源数据融合显示出巨大的潜力。基于传统阈值的提取方法通过设定特定的光谱阈值来识别水体，机器学习

分类算法可以综合利用影像的光谱、纹理、空间和几何等特征实现水体提取，其他多种方法在特定场景下也能

取得优异表现。过去几十年来，基于卫星遥感的地表水体范围监测应用研究取得了显著的进展，形成了许多栅

格化、矢量化及数值化的大范围长时序地表水数据集产品，并提出了针对地表水体范围的时空动态及其驱动机

制的独特见解。最后，本文针对水体动态监测面临的时空分辨率制衡、云和植被遮挡等问题提出了潜在解决方

案，并探究了遥感大数据新时代下水体范围监测的前景与挑战。
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1　引 言

内陆地表水指的是位于陆地区域内部的水体，

如河流、湖泊、湿地、水库和淹没地区等，不包

括海洋。尽管只占地球水资源的极小部分 （约

0.01%），河流、湖泊等地表水在快速更新的水循

环体系中扮演着关键角色，其平均更新周期为 9—
18 d （Sogno等，2022；Oki等，1999）。作为最基

础的自然资源之一，地表水对于支持生态系统、

调节气候以及促进能量及养分循环至关重要 
（Postel 和 Richter，2012；Pekel 等，2016）。此外，

它还为人类活动提供了必要的资源，具有重要的

休闲、文化和经济价值 （Vörösmarty 等， 2010；
Cooley等，2021）。

近几十年来，气候变化和人类活动极大程度

地改变了地表水的面积、分布及动态 （Woolway
等，2020；Cooley 等，2021）。气候变化通过改变

降水、蒸发和径流等水循环要素，对地表水产生

了显著影响 （Whitehead 等，2009；Woolway 等，

2020；Bates等，2008）。与此同时，人类活动如森

林砍伐、农业扩张、大坝修建和城市化进程等，

严重干扰了地表水体的自然分布和流动 （McGrane，
2016；Grant等，2021）。这些改变不仅破坏了地表

水体的生态平衡，还对人类健康以及社会经济发

展造成了威胁（IPCC，2021；Chen等，2022）。因

此，快速、高效、准确地对监测地表水体范围的

时空分布及在人类活动和气候变化双重影响下的

动态变化响应显得尤为重要。

现场测量是准确监测地表水体范围动态的基

石。然而，在实际应用中，现场测量通常受到耗
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时和劳动密集型成本的制约，因而主要局限于局

部区域。此外，过去几十年全球地面水文调查网

络显著下降，加剧了水资源监测、管理和保护等

的挑战（Cretaux等，2023；Fekete等，2015）。相比

之下，多元化卫星遥感技术的出现和进步显著提

升了地表水体范围观测的能力。与传统的现场测

量相比，卫星遥感能够提供实时、大范围及高频

率的地表水体观测，且显著降低了成本 （Huang
等，2018；Alsdorf等，2007）。因此，遥感技术越

来越多地应用于全球和区域长期地表水范围监测

项目中 （Huang 等，2018；Cretaux 等，2023；Pi
等，2022）。基于此，有必要对基于卫星遥感的地

表水体范围监测应用及研究进行全面回顾，这对

于水资源管理、环境保护与灾害评估等领域具有

重要意义。

本文从多个角度全面探讨了卫星遥感在地表

水体范围提取及动态监测方面的进展，包括卫星

传感器类型、水体范围提取方法、地表水动态监

测的遥感应用、面临的挑战与未来展望等。其中，

第 2部分详细分析了光学和微波卫星传感器在水体

范围提取中的应用。第 3部分对比分析了传统阈值

法和基于机器学习分类的地表水体提取方法，同

时简要介绍了其他方法。第 4部分总结了地表水范

围监测的遥感应用，包括其总体发展历程、不同

类别的地表水数据集产品，以及现有研究的时空

动态分析见解。第 5部分探讨了该领域面临的部分

挑战与未来展望，如时空分辨率制衡下的水体动

态监测、云和植被覆盖下的连续水体监测，以及

在遥感大数据新时代下水体范围监测的机遇与挑

战。最后一部分是对文章主要内容的总结与回顾。

文章旨在为读者提供关于地表水范围遥感监测研

究的理论与实践的深入见解。

2　地表水范围监测的卫星传感器

在地表水范围的遥感监测研究中，光学和微

波卫星传感器扮演着关键角色（图1）。

2.1　光学传感器

光学传感器通过捕捉地球表面物体反射的阳

光来获取其光谱信息，主要集中在可见光和红外

光谱区域。因其广泛的数据获取、丰富的波谱信

息以及良好的空间和时间分辨率，基于卫星的光

学传感器已经成为大范围水体检测的重要工具 
（Huang 等，2015；Li 等，2022a）。光学传感器的

空间分辨率决定了可识别物体的最小尺寸和影像

的细节程度，其数值在不同传感器上差异显著。

根据空间分辨率的不同，可将卫星传感器划分为

粗分辨率（>200 m）、中等分辨率（5—200 m）和

高分辨率（<5 m） 3类。不同分辨率的卫星遥感数

据源在地表水范围提取和动态监测中各有其独特

的应用和优势（表1）。

图1　光学/微波卫星传感器发射时间的历史概览

Fig. 1　Chronological overview of optical and microwave sensors launches
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粗分辨率传感器通常适用于识别大型水体，

以及在大尺度上分析水体范围随时间的变化，具

有高时间频率和覆盖范围广的优势 （Cretaux 等，

2023）。例如，Terra 和 Aqua 卫星上的 MODIS 传感

器，具有 250 m/500 m/1 km的分辨率和每日动态更

新能力，是该类别中最具代表性的卫星遥感数据

源之一，被广泛用于地表水水体的检测和动态追

踪（Klein等，2017；Feng等，2012；Liu等，2022；
Ji 等，2018）。其他如 AVHRR、VIIRS、MERIS 和

OLCI等粗分辨率传感器也已被证明其在监测大型

水体变化方面的能力和长期应用价值。

中等分辨率传感器因其能在空间覆盖范围和

细节粒度之间提供良好的平衡，从而能够以适中

的分辨率观测中到大型水体，并进行全面的时

空分析 （Chen 等，2022）。例如，由美国宇航局

（NASA）和美国地质调查局（USGS）联合发起的

Landsat计划，自 1972年发射第一颗卫星以来，在

地表水监测方面发挥了关键作用。Landsat 系列卫

星搭载了多种主要传感器，包括MSS、TM、ETM+

和OLI等，它们因具备较长的运行时间、相对较高

的空间分辨率、适中的重访率和开放的数据获取

政策等优势，成为大范围长时序地表水监测应

用的首选 （Ozesmi 和 Bauer， 2002； Wulder 等，

2022；Pekel 等，2016）。此外，欧盟哥白尼项目

（Copernicus Programme） 下的 Sentinel-2 计划通过

其 MSI 传感器提供的 10—60 m 空间分辨率的高质

量多光谱影像，每 5 d覆盖地球陆地，进一步增强

了我们对地表水体的监测能力。其他中等分辨率

传感器，如 SPOT 1-5、HJ-1A/B 和 ASTER 等，也

因其在地表水体探测中的有效性而受到认可 
（Chen 等，2022；Fisher 和 Danaher，2013；Lu 等，

2011；Sivanpillai和Miller，2010）。

高分辨率传感器则专注于捕捉小尺度上的详

细影像信息，适合于局部区域小微水体的精确制

图。然而，这类卫星传感器往往具有空间和时间

覆盖范围受限，且成本较高的缺点，这限制了

它们在科学研究中的应用 （Cretaux 等， 2023；
Huang 等， 2018）。在过去的二十年中，诸如 

表1　不同类别光学、微波遥感数据源的优缺点对比及常用数据源列举

Table 1　　Comparison of advantages， disadvantages， and typical examples of different categories of optical and microwave 
remote sensing data sources

大类

光

学

微

波

细分类别

低空间

分辨率

中等空间

分辨率

高空间

分辨率

主动微波

被动微波

优点

◇ 覆盖范围广，适用于大型水体或大空间尺

度水体研究

◇ 重访周期短，便于捕捉高动态变化

◇ 数据量小，处理和储存成本低

◇ 空间分辨率与覆盖范围之间的平衡性好，

适用于中到大型水体，及区域和全球尺度

监测与分析

◇ 部分传感器发射时间早，累积了大量历史

数据，适用于长时序分析

◇ 细节丰富，能够捕捉水体的细微特征，适

用于局部区域高精度制图

◇ 采用小卫星群协同组网模式，能够同时实

现高时间和高空间分辨率观测

◇ 能够穿透云层和植被，揭示被遮盖的水体

信息

◇ 不受光照条件影响，具有全天候工作能力

◇ 空间分辨率相对较高，细节丰富

◇ 通常具有较高的时间分辨率

◇ 数据获取及处理流程较主动微波更为简单

缺点

◇ 空间分辨率低，难以捕捉水体的细

微特征

◇ 混合像元情况较为严重

◇ 无法提供与高分辨率传感器相同水

平的水体细节信息

◇ 重访周期相对较长，难以捕捉水体

的快速变化

◇ 传感器的成像范围小，单幅影像空

间覆盖范围受限

◇ 发射时间相对较晚，时间跨度低

◇ 数据量大，且主要为商业化运营，

使用成本高

◇ 时间分辨率通常较低，需要多星组

网以降低重访周期

◇ 受表面粗糙度影响大，且容易产生

斑块噪声，影响精度

◇ 数据处理和解译相对困难

◇ 空间分辨率很低 （一般为数十公

里），应用区域及精度受限

常用遥感数据源

◇ MODIS
◇ AVHRR
◇ VIIRS
◇ MERIS
◇ OLCI
◇ Landsat 4-5， 7-9
◇ SPOT 1-5
◇ HJ 1A/B
◇ ASTER
◇ Sentinel 2
◇ IKONOS
◇ QuickBird
◇ WorldView
◇ GF 1-2
◇ ZY 3
◇ Planet Doves
◇ ERS 1-2
◇ Radarsat 1-2
◇ TerraSAR-X
◇ ALOS-PALSAR 1-2
◇ Sentinel-1
◇ AMSR-E / AMSR2
◇ SSM/I
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IKONOS、 QuickBird、 WorldView 等 高 分 辨 率 传

感器陆续地获得了实际应用 （Bondur 和 Vorobev，
2005；Gong 等，2020；Malinowski 等，2015；Xie
等，2016；Yao 等，2015）。值得一提的是，中国

在高分辨率地表水范围监测领域取得了重大进展。

以 ZY-3、GF-1/2 等为代表的国产高分辨率卫星，

已经在时空分辨率以及精度等硬件参数指标上

达到了国际先进水平 （李欢 等，2023）。此外，

Planet Lab 等公司推出的小卫星星座 （如 Doves、
SkySats等），预示着卫星遥感领域的一个重要转折

点。这些小卫星群提供了一种成本效益高且灵活

的解决方案，它们能够以极佳的时间频率提供极

高空间分辨率的数据，这在卫星遥感领域引起了

广泛的关注（Cooley 等，2017；Tetteh 和 Schönert，
2015）。

2.2　微波传感器

尽管光学传感器在地表水监测中得到广泛应

用，它们却容易受到夜晚、云雨天气以及植被遮

盖等因素的影响，从而限制了其在分析地表水动

态时的有效性。合成孔径雷达（SAR）作为一种主

动微波传感技术，能够克服这些限制，因为它能

够穿透云层和植被（其穿透能力取决于波长），并

且能在各种光照条件下进行观测。这一特性使得

SAR 在地表水动态监测中，尤其是在光学传感器

无法应用的条件下，展现出显著的优势 （表 1）  
（Shen等，2019b；An等，2022；Deijns等，2022）。

随着星载雷达技术的不断发展，诸如 ERS 1-2、
Radarsat 1-2、TerraSAR-X、ALOS-PALSAR 1-2、
和 Sentinel-1等 SAR平台，在洪水监测等恶劣天气

条件下的应用日益受到重视 （Schumann和Moller，
2015）。然而，SAR 成像技术也面临诸如散斑噪

声、对地表粗糙度的敏感性以及算法开发的复

杂性等挑战（Santangelo 等，2022；Foroughnia 等，

2022；Shen等，2019b）。

被动微波传感器，特别是L波段的传感器，通

过分析亮温数据来提取水体范围 （Chew 和 Small，
2020； Gerlein-Safdi 和 Ruf， 2019； Parrens 等 ，

2019；Adler等，2003；Prigent等，2007）。这些传

感器虽然提供了高时间分辨率（日尺度更新），但

其非常粗的空间分辨率（数十公里）限制了它们

在异质性高、景观组成复杂的混合土地覆盖区域

的应用。因此，仅依赖被动微波遥感数据源的方

法通常局限于区域研究，并经常需要额外的辅助

数据来减少误分类错误（Cretaux等，2023；Aires，
2020；Takbiri等，2017）。

在实际应用中，结合光学和 SAR 影像数据进

行水体提取是一种非常有效的策略。这种方法不

仅综合了各自的独特优势，还能相互弥补不足 
（Philipp 等，2021）。实现这一策略主要有两种方

法 ： 直 接 数 据 融 合 和 两 步 顺 序 提 取 （Li 等 ，

2022a）。直接数据融合是指采用特定的数据融合

算法（像素级融合、特征级融合和决策级融合），

将光学和 SAR 数据融合成一个数据集，然后应

用提取算法进行水体分类和提取 （Ahmad 等，

2020）。两步顺序提取则是先利用光学影像进行初

步的水体识别，随后使用 SAR 影像的结构和

纹理信息来细化和精确定义水体边界 （Zeng 等，

2015）。

3　地表水范围提取方法

遥感影像水体提取的基本原理是利用遥感卫

星传感器获取的地球表面信息，通过分析影像中

水体信息的各种特征，以及与背景信息的差异，

来识别和提取水体范围（图 2）。光谱特征是遥感

影像中最基本和最重要的特征之一。在光学影像

中，利用光谱特征提取地表水体范围主要依赖于

水体在红外光谱中相对于其他土地覆盖类型独特

的低反射率特性，主要包含近红外（NIR）和短波

红外 （SWIR） 波段 （McFeeters，1996）。在微波

影像中，水体通过其在微波频段中的低后向散射

特性与其他地物区分开来 （Giustarini 等，2013；
Slinski等，2019）。除光谱特征外，纹理、空间和

几何等特征也在遥感影像地表水范围提取中扮演

着重要角色。纹理特征描述了影像中像素间的排

列和变化模式，反映了图像的局部结构。水体表

面通常比其他地物（如植被、建筑等）更为平滑

和均一，因此在纹理分析上，水体区域会显示出

较低的纹理对比度和较高的均匀性 （Feng 等，

2019）。空间特征涉及图像中像素的空间关系，如

邻近像素的相似性或异质性。水体往往在空间上

表现出一定的聚集性，形成较大的连续区域。空

间特征有助于识别连续的水体区域，以及水体与

其他地物之间的空间关系，如水体边缘与陆地的

空间分布（尹昊 等，2022）。几何特征包括水体的

形状、大小、方向等。水体通常表现为具有规则

2142



冯炼和皮雪晖： 地表水体范围遥感监测方法、应用与挑战

或半规则的几何形状，例如河流的线性，湖泊的

椭圆形，人工水体的规整、近似矩形等。几何特

征可以帮助区分水体与其他地物，以及区分不同

类型的水体（都金康 等，2001）。

基于这些原则，研究人员开发了多种技术用

于卫星遥感影像中水体的识别与范围提取。这些

技术主要分为基于阈值的方法和基于机器学习的

分类法两大类（表 2）。基于阈值的方法通过设定

特定的光谱阈值，直接利用光谱特征来识别水体。

相比之下，基于机器学习的分类器算法更为复杂

和精细。这种方法不仅可以利用影像的光谱特征，

还能够结合纹理、空间和几何等特征，通过算法

学习这些特征与水体的关联，从而实现更精确的

水体提取。除了这两类主要的水体提取方法之外，

光谱混合分析法、“全域—局部”提取法、数学

形态学方法，以及结合辅助信息的提取方法等

（表2），也在水体信息提取时取得了较好的效果。

3.1　阈值法

传统水体提取方法依赖于阈值分割技术，通

过遥感影像的光谱特征来区分水和非水像素，这

种方法在地表水体的遥感识别中被广泛应用。阈

值分割可以基于单个波段进行，也可以通过不同

波段的比率或组合来实现，形成水体指数。虽然

单波段阈值方法简单易用，但鉴于遥感影像中光

谱特征的复杂性，其总体精度往往有限，难以准

确界定所有水体（Li等，2022a；Chen等，2022）。

水体指数通过多光谱组合运算放大了水体独有的光

谱特性，因而增强了其与其他地物类型的区分能力；

随着各类水体指数的蓬勃发展，单波段阈值方法

已逐渐被取代（Li等，2022a）。理想情况下，应用

合适的水体指数可以使得水与非水像素在遥感影

像的灰度直方图中形成明显的双峰分布，从而通

过设定合理的阈值来进行地表水范围的准确

提取。

（a） Sentinel-2 光学影像

（a） Sentinel-2 optical imagery

（c） 图2（a）的初步水体分类结果

（c） Preliminary water body classification results for Fig. 2（a）

（b） Sentinel-1 SAR影像

（b） Sentinel-1 SAR imagery

（d） 图2（b）的初步水体分类结果

（d） Preliminary water body classification results for Fig. 2（b）

图2　光学、微波影像及其对应水体分类结果示例

Fig. 2　Examples of optical and microwave imagery and their corresponding water body classification results
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在过往研究中，为了绘制地表水分布区域或

洪水淹没范围，已经开发了多种水体指数。例如，

McFeeters 提出的归一化差异水体指数 （NDWI）
通过绿光波段与NIR波段的比率来突出水体特征，

但它难以区分水面和城镇建筑区域，并且可能忽

略土壤、阴影的影响，以及不同浊度的水体 
（McFeeters，1996）。改进后的NDWI指数（MNDWI）

通过使用 SWIR波段来替代NIR波段，以最大程度

地抑制建筑和土壤等的噪声，突出水体 （Xu，
2006）。Feyisa 等 （2014） 提出的自动水体提取指

数（AWEI）应用了包含绿光、蓝光、NIR、SWIR
等多个波段在内的复杂组合，以减少水体与阴影

和暗表面之间的误分类。对于 SAR 图像，也开发

了针对性的水体指数，如 Sentinel-1A 水体指数

表2　不同类别地表水范围提取方法的优缺点对比及典型算法示例列举

Table 2　　Comparison of advantages， disadvantages， and typical examples of different categories of surface water
extraction methods

大类

阈

值

法

机

器

学

习

分

类

法

其

他

方

法

细分类别

单波段

波段组合

（水体指数）

基于像元分类

面向对象分类

深度学习分类

光谱混合

分析法

“全域—局部”

思想

基于形态学提取

结合辅助

信息提取

…………

优点

◇ 简单直接，计算速度快

◇ 简单直接，计算速度快

◇ 波段组合的选择多样，针对性强，应

用广泛

◇ 复杂环境适应性及提取精度较单波段

方法更高

◇ 与阈值法相比，在提取精度、自适应

性和自动化程度等方面更具优势，且

在复杂环境下表现更佳

◇ 与另外两种机器学习分类法相比更为

简单，易于实现和操作

◇ 将多个邻近像元聚合成对象，能够充

分利用图像的纹理、空间等特征

◇ 受到图像噪声和混淆像元的影响较

小，分类结果更加均一稳定

◇ 能够自主学习和提取数据的复杂特

征，分类精度高，且避免了人工特征

选择可能引起的人为偏差

◇ 适用于各种具有复杂环境和多样化类

型的水体提取，泛化能力强

◇ 能够有效处理混合像元问题，分解出

混合像元中不同地物的比例

◇ 通过结合全局和局部信息，融合多尺

度特征以实现高精度提取

◇ 能够适应复杂环境下的水体提取

◇ 可以有效去除图像噪声，增强水体的

形态和轮廓等特征，以及改善提取水

系的连续性

◇ 提供了额外的背景和环境信息，有助

于克服影像自身包含信息局限，从而

提高水体检测精度与适用性

…………

缺点

◇ 只能依赖单一光谱信息，精度受限

◇ 阈值选择需要试错，自动化程度低

◇ 在过于复杂的地物混合场景，或针对

某些特殊水体类型，如含有大量悬浮

物质的水体，适用性有限

◇ 波段组合及阈值的选择需要一定的先

验知识及人工试错

◇ 模型性能受限于样本质量和数量

◇ 对于纹理、空间等特征的利用没有另

外两类机器学习分类法充分

◇ 在高异质性景观中，或者受图像质量

影响，容易产生破碎图斑现象

◇ 包含图像分割、特征提取和对象分类

等多个步骤，计算过程复杂

◇ 分割参数、尺度以及分类规则的设置

对结果影响较大，需要优化调整

◇ 需要大量标注样本进行模型训练，数

据获取成本高

◇ 模型训练需要高性能的计算资源，且

耗时较长

◇ 模型可解释性较差

◇ 像元分解精度依赖于端元选择

◇ 涉及流程及算法构建复杂度较高

◇ 涉及多尺度分区及迭代分析，计算过

程较为复杂

◇ 对初始参数依赖性强

◇ 效果依赖于形态学操作及相关参数的

选择，过度操作可能会破坏水体的真

实特征

◇ 提取结果受到辅助数据的质量，以及

与遥感数据的匹配度的影响，可能引

入额外误差

典型算法列举

◇ 基于近红外/中红外波

段的阈值提取

◇ NDWI
◇ MNDWI
◇ AWEI
◇ SWI
◇ MSWI
◇ SDWI
◇ 最大似然法

◇ 决策树

◇ 随机森林

◇ 极端梯度提升

◇ 支持向量机

◇ 基于多尺度分割的面向

对象法

◇ 基于知识规则的面向对

象法

◇ 全卷积神经网络

◇ 深度置信网络

◇ 深度卷积神经网络

◇ U-Net
◇ SegNet
◇ DeepLab
◇ 线性光谱混合分析

◇ 非线性光谱混合分析

◇ 水体指数双尺度变换

◇ 基于神经网络的“全域

—局部”水体提取

◇ 腐蚀、膨胀

◇ 开运算、闭运算

◇ 形态学梯度运算

◇ 结合地形辅助数据

◇ 结合水文网络数据

◇ 结合土地利用数据
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（SWI）（Tian 等，2017）、改进后的 Sentinel-1A 水

体指数 （MSWI） 和 Sentinel-1 双极化水体指数

（SDWI）（Wang等，2019）等，以提高水体检测的

准确性（贾诗超 等，2019）。

确定阈值集合对于使用水体指数进行水体提

取至关重要。阈值可以是固定的，也可以动态调

整。固定阈值在环境条件一致的情况下简单有效，

但在场景多变或气象条件变化时可能因缺乏灵活

性而导致误分类。动态阈值根据每幅影像的光谱

特征进行调整，旨在根据像素值的统计分布确定

最佳阈值。然而，在受到严重污染或地表覆盖类

型复杂的环境中，阈值的选择尤其复杂。直方图

可能不是双峰分布，最广泛使用的 Otsu 方法及其

变体等确定的动态阈值也不总是准确；可能需要

采用更复杂的分类方法，或将复杂大区域划分成

多个子区域，然后分别在子区域中自适应进行阈

值选择和水体提取（Albertini等，2022；Sogno等，

2022；周鹏 等，2020）。

多项研究对比了不同水体指数方法在水体分

类方面的性能，结果表明，最佳性能的水体指数

在不同研究之间甚至同一研究的不同案例中都有

所不同 （Boschetti 等， 2014； Fisher 等， 2016；
Zhou 和 Zhang，2017；Ogilvie 等，2018；Albertini
等，2022）。例如，Huang 等 （2018）  使用鄱阳湖

的 Landsat OLI 图像评估了 4 种水体指数算法，

发现 MNDWI 在区分水体与陆地方面表现最佳。

Ogilvie 等（2018）使用 Landsat影像分割绘制突尼

斯的小湖泊，发现 MNDWI 在 6 个案例中的 4 个表

现优于其他指数。但在另外两个地点，NDWI 和 
NDVI 表现更好。显然，没有一种水体指数能在所

有地理和气候条件下表现最佳。因此，一些研究

人员综合使用多种指数来增强地表水检测，其准

确性高于单一指数方法。例如，Lu 等（2011）通

过对比 NDVI 和 NDWI 值来区分水体与陆地。Wen
等 （2021） 开发了一种多水体指数的协同决策方

法，展示了其在全球各种环境条件下的有效性。

总体而言，基于阈值法的地表水范围提取方

法简单、快速、成本低，在某些简单场景下，例

如地势平坦、水域较为宽阔、水体与非水体对比

明显的区域能取得较好的提取效果 （周鹏 等，

2020）。然而，阈值法也存在一些明显的缺陷：其

敏感性强，对图像的质量和噪声非常敏感，且提

取的精度容易受动态拍摄条件的影响，鲁棒性差；

由于仅仅利用了光谱信息，在复杂环境中，尤其

是水体与其他地物光谱特征接近时，容易出现误

分类，精度受限；波段组合的选择、阈值的设定

等需要依赖一定的先验知识以及人工试错，自动

化程度低。因此，阈值法更加适用于对数据处理

要求不高或快速获取结果的场合，但在复杂环境

或精度要求高的应用中表现不如其他高级方法，

如机器学习分类法（冯思维 等，2024）。

3.2　机器学习分类法

随着遥感技术的进步，传统阈值法在地表水

范围提取方面逐渐显示出缺陷，且仅依赖光谱特

征提取水体存在一定局限（王国杰 等，2022）。机

器学习技术的发展为遥感影像的分类提供了新的

思路，使得设计出一系列基于机器学习分类法的

地表水范围提取方法成为可能。这类方法综合利

用了遥感影像数据的光谱、纹理、空间、几何等

特征，通过训练好的机器学习分类模型来区分水

体和其他地物，从而实现更精确的水体提取。随

着研究的深入，机器学习分类法在地表水体提取

中的应用越来越广泛，成为遥感影像处理领域的

一个重要方向（周岩和董金玮，2019）。

从学习方式的角度而言，基于机器学习的水

体分类与提取方法可以分为监督学习和非监督学

习两大类。监督学习方法利用预先标记的训练样

本指导算法如何根据光学或者 SAR 影像的特征信

息将像素分类到预定义的类别中，例如水体，这

需要对目标区域的了解和对训练样本的精心选择。

非监督学习方法则不依赖于预先分配的标签，而

是让算法根据特征信息的统计差异自动将像素分

组。监督学习方法由于使用了明确的影像特征和

背景知识，通常在区分土地覆盖类型方面更为准

确 （Lillesand 等，2015；Lennon，2002），但这也

要求大量时间和专业知识来选择精确的训练样本。

从现有的多尺度水体掩膜或土地覆盖数据集中进

行采样，是简化这一过程的有效策略 （Yang 等，

2020；Shen等，2019a）。

许多研究利用机器学习分类法来识别地表水

和不同土地覆盖/利用类型，以增强地表水体检测

能力。例如，Kadavi和 Lee （2018）使用神经网络

和支持向量机区分水、作物、植被和雪等不同土

地覆盖类型，实现了 98.08% 的高分类准确率。邱

凤婷等 （2022） 提出了一种通过融合地形特征和
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基于灰度共生矩阵的图像纹理特征发展而成的改

进 SVM 水体提取模型，实现了山体阴影、水田等

复杂环境干扰下水体的高精度提取。目前广泛用

于地表水体提取的机器学习分类算法包括最大似

然法 （Rokni 等，2015；Haq 等，2012）、决策树 
（Acharya等，2016；胡卫国 等，2014）、随机森林 
（Huang 等，2021；Tulbure 等，2016；崔青林 等，

2022）、极端梯度提升（Jarajapu等，2022；Huang
等，2021） 和支持向量机等 （Pantazi 等，2022；
Pôssa和 Maillard，2018；段秋亚 等，2015）。不同

机器学习分类算法各具独特优势和局限性。研究

人员在选择最合适的算法时，需要综合考虑数据

特性、研究目标、可用资源及算法的特性，以实

现最佳的地表水范围提取效果。此外，将水体指

数与机器学习算法相结合能够弥补单一方法的不

足，从而提高水体检测的精确度（Chen等，2022；
扶卿华 等，2024）。

传统上，基于像元的分类算法通过逐像素分

析遥感影像来识别地物类型，但这种方法经常面

临不同地物类型之间的空间变异性和光谱相似性

问题，导致混合像元或者误分类像元的产生，这

在高异质性景观中尤为严重（李丹 等，2020）。此

外，图像质量和噪声问题也容易引起像元分类中

的异常判断，从而产生大量破碎图斑（冯思维 等，

2024）。尤其是在 SAR影像中，相干斑噪声较为常

见，显著影响了图像质量及后续分析和解译。相

较而言，面向对象的分类算法依据地物的光谱、

纹理、形态、大小、邻近关系等特征，将图像分

割成同质且有意义的对象，并在此基础上进行更

高层次的遥感图像分类，可以更有效地解决这类问

题，同时避免椒盐现象的产生（陈云浩 等，2006；
周鹏 等，2020）。一般而言，分割结果的质量和分

类规则的有效性对分类精度有重要影响，因此选

择最优的分割参数和尺度以及建立有效的分类规

则对研究人员来说至关重要（殷亚秋 等，2015）。

计算机技术的进步和大数据的涌现推动了深

度学习的蓬勃发展 （LeCun等，2015）。与传统机

器学习算法相比，深度学习主要利用人工神经网

络从遥感影像中自主学习和提取特征，从而避免

了人工特征选择可能引起的人为偏差，并减少了

对先验知识的依赖。人工神经网络，特别是卷积

神经网络的最新进展，证明了深度学习在解决与

目标检测、分类和分割等计算机视觉相关的各种

挑战中的能力 （Isikdogan 等， 2017；温泉 等，

2024）。深度模型通过不同层次的网络结构捕捉从

局部到全局的信息，能够同时理解图像中的细微

特征和广泛的上下文。这使得深度学习在处理具

有复杂背景和多样化纹理的遥感图像时，展现出

高准确性和鲁棒性（张立强 等，2020）。例如，陈

前等（2019）利用DeepLabv3语义分割模型从高分

辨率卫星影像中分离水体特征，相比传统分类和

机器学习技术，能够更有效地缓解阴影和建筑物

的影响。全卷积神经网络（FCN）及其变体如 U-
Net、SegNet、DeepLab等已成为水体提取领域的主

流深度学习语义分割模型，并被广泛应用于遥感

图像水体提取的工作中（冯思维 等，2024；温泉 
等，2024）。深度学习与遥感技术的结合为地表水

体提取、水环境监测和全球水文现象研究开辟了

新途径。

综上所述，与阈值法相比，基于机器学习分

类法的地表水范围提取方法将遥感影像的光谱特

征与其他特征（如纹理特征、空间特征、几何特

征等） 结合起来进行分类。这类方法在提取精

度、自适应性、泛化能力和自动化程度方面具

有显著优势，特别适用于复杂环境和大量数据

处理的场合 （周岩和董金玮，2019；Huang 等，

2018）。然而，其对计算资源的需求较高，模型

性能很大程度上依赖训练数据的质量和数量（特

别是精度相对更高的监督分类模型），模型构建

和调优过程复杂，且部分算法解释性差 （Bijeesh
和 Narasimhamurthy， 2020；苏雅楠 等， 2024）。

在实际应用中，需要综合考虑数据资源和应用需

求，选择适当的机器学习方法和策略。

3.3　其他方法

除了阈值法和机器学习分类法外，其他多种

方法同样适用于地表水范围提取，并在特定场景

下表现优异。例如，针对城市水体、农田、湿地、

水体边缘区域等多类地物混合的区域，以及低分

辨率影像中大量存在的混合像元问题，可以采用

光谱混合分析法 （戚文超 等，2016；Bijeesh 和

Narasimhamurthy，2020）。这类方法将每个像素视

为由多种地物组成的混合体，通过分解这些混合

像元，能够提取出各个纯像元的光谱信息，并确

定各组成成分的比例或丰度，从而实现对混合地

物中水体成分的有效识别和分离。
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针对地形复杂或遮蔽环境、单一模型无法胜

任全域影像的水体分割与提取的场景时，可以采

用基于“全域—局部”的提取法。这种方法结合

了全局上下文信息和局部细节特征，采用分步迭

代机制。首先，在全域范围内对遥感影像进行初

步分割和分类，利用整体光谱特征识别大致水体

分布区域。其次，考虑局部范围内的多种影像融

合特征，关注具体水体边界和形状，进一步细化

和优化提取结果，以提高精度和可靠性（骆剑承

等，2009；周鹏 等，2020）。

针对遥感影像中的细小水体或城市、山区等

水体与其他地物混合、噪声干扰以及提取结果不

完整的问题，可以采用基于形态学的提取方法 
（冯思维 等，2024）。这类方法利用数学形态学的

原理，通过腐蚀、膨胀、开运算和闭运算等一系

列操作，有效去除噪声、填充空洞、连接断裂的

水体区域、消除细小或错分的水体以及分离紧密

相连的不同地物（李辉 等，2011）。通过这些形态

学操作，可以增强水体的形态和轮廓等特征，从

而实现精确、完整的水体提取。这类方法常与阈

值法和机器学习分类法结合使用，作为预处理或

后处理步骤，构建多层次水体提取系统。

除此之外，结合辅助信息的水体提取方法在

实际应用中也极为重要。辅助数据提供了额外的

背景和环境信息，有助于克服影像自身在分辨率、

时效性或波段信息上的局限，从而提高水体检测

精度。例如，地形辅助数据，如数字高程模型

（DEM）、地形指数和激光雷达产品，提供了地面

高程、局部相对地形、坡度坡向等信息，有助于

去除山地阴影、密集植被等造成的水体误分，改

善从复杂混杂环境中区分水体的能力 （Mehmood
等，2021；Lu等，2011）；水文网络数据，包括水

体边界、河流网络、冰川冻土分布、水位、水体

出现频率、洪水重现期等，在过滤无关或错误水

体、区分不同类别水体、评估洪水淹没程度等方

面发挥了重要作用 （高寒新 等，2023；Yamazaki
等，2017；Tanguy等，2017）；土地利用/覆盖数据

提供了城市、农田、林地等非水体区域的分布，

可用于排除这些非水地物的干扰，减少误判 
（Dasgupta 等，2018；高寒新 等，2023）。在实际

应用中，可根据具体的应用需求和环境条件综合

选择合适的辅助数据。

4　地表水范围监测的遥感应用

4.1　总体发展历程

地表水范围遥感监测的发展历程始于 20世纪

70 年代，当时遥感技术首次在水资源调查与制图

领域得到应用，标志着地表水范围遥感观测新时

代的开启。早期研究主要依赖于Landsat、AVHRR
和 SPOT卫星以及机载航空影像等光学数据源，采

用目视解译和简单的单波段阈值法，主要关注大

型水体的监测和提取（Sogno 等，2022；陈璐 等，

2022）。自 20 世纪 90 年代以来，随着数字影像处

理技术的进步和遥感图像质量的提高，以NDWI为
开端，各种适用于不同场景下的水体指数方法层

出不穷；基于水体指数的阈值法逐渐成为水体提

取的主要方法之一，并一直流行至今。此外，以

ERS-1/2、Radarsat 等为代表的 SAR 平台卫星的发

射，证明了它们在湿地植被等混杂干扰环境中提

取水体的有效性，推动了基于星载雷达的水体提

取技术的发展（陈璐 等，2022；Hess 等，1995）。

进入 21世纪，MODIS、Landsat等开放性卫星遥感

数据源的应用，极大地促进了该领域科学研究的

蓬勃发展，推动了长时序、大区域尺度地表水范

围时空动态分析的广泛应用。与此同时，以

WorldView和RapidEye为代表的高分辨率遥感影像

开始得到逐步应用。影像空间分辨率的提高使得

地物的细微特征更加清晰，基于机器学习的分类

器方法应运而生。结合光谱信息与纹理、空间、

几何等特征的像素级机器学习分类法，以及面向

对象的图像分割技术进一步增强了水体提取精度，

并在 21世纪 10年代之后得到了广泛应用（苏龙飞

等，2021）。2015年之后，深度学习、遥感大数据

及 GEE 等云平台技术的蓬勃发展，极大地推动了

全球尺度地表水范围动态研究的热潮，以及基于

深度学习神经网络强大特征捕捉与自主学习性能

的高精度自动化水体提取（苏雅楠 等，2024；温

泉 等，2024）。与此同时，Sentinel-1卫星的发射，

极大程度地推动了基于星载 SAR平台的应用研究。

Sentinel-1凭借其先进的硬件参数和免费开放的数

据政策，在短短几年内发展成为最为常用的 SAR
遥感数据源之一。随着基于独立光学和 SAR 卫星

平台的水体提取技术的逐渐成熟，SAR 影像与光

学影像的结合以及不同光学遥感影像之间的多源
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数据融合成为新的研究热点（成飞飞 等，2022）。

总体来看，近 50年来，地表水范围的遥感监

测应用研究领域经历了从低到高的时空分辨率观

测，从目视解译到基于光谱的阈值提取，再到结

合光谱、纹理、空间、几何等的多特征融合提取

方法的发展。提取流程从纯人工到半自动、全自

动，观测平台从单星独立到多星组网协同，时间

跨度和研究区域不断扩大，数据源从单一卫星传

感器到多源数据融合。以光学和微波传感器为数

据源的地表水范围提取与遥感监测应用研究取得

了显著的进展，至今已在水体提取算法（Tian等，

2017；Feyisa 等，2014；McFeeters，1996）、地表

水（湖泊、河流河口等）范围动态（Pi等，2022；
Ji 等，2018；Pekel 等，2016）、湿地分类与监测 
（Wu 等，2019；Ozesmi 和 Bauer，2002；陈璐 等，

2022）、洪水淹没范围监测 （Shen 等， 2019a；
Tanguy等，2017；Giustarini等，2013）、特定类型

水体的变化（冰川湖、热融湖、人工水库、城市

水体等）（Zhao 和 Gao，2018；Shugar 等，2020；
Zeng等，2015；Olthof等，2023）等领域得到了广

泛应用，极大程度地满足了政府、企业及学术界

在水资源规划与管理、环境影响评估、生态系统

服务评估、洪涝灾害监测预警、气候变化分析等

方面的实际需求。

4.2　数据集产品

随着遥感技术的快速发展、遥感数据源的日

益丰富和数据处理能力的显著提升，全球及区域

地表水数据集的生成得到了极大促进。这些数据

集的产生不仅得益于技术进步，还受到大尺度区

域变化研究需求、科学合作共享机制、水资源管

理与可持续发展理念等因素的共同推动（Allen等，

2021；苏雅楠 等，2024；Pekel等，2016）。总的来

说，全球及区域地表水范围数据集可以分为 3类：

栅格化地表水动态数据集、矢量化地表水体边界

数据集和数值化地表水体面积时序数据集（表3）。

表 3　不同类别全球地表水范围数据集的含义、优缺点对比及典型数据产品列举

Table 3　　Comparison of the definition， advantages， disadvantages， and typical examples of different categories of surface 
water extent dynamics datasets

类别

栅格化地表水

动态数据集

矢量化地表水

体边界数据集

数值化地表

水体面积时序

数据集

含义

以栅格像元为基本单

元，提供多层次的地

表水时空动态信息

以矢量格式存储，精

确描述水体的边界、

形状、大小和位置等

信息

一系列时间序列数

据，记录了特定地表

水体在不同时间点的

面积信息

优点

◇ 时空连续一致：能够连续一致地

反映地表水空间分布和时序变化

◇ 多波段信息：可以包含多个波

段，以表征不同属性或时间点的

信息

◇ 自动化处理：易于进行自动化处

理和分析，方便处理大规模数据

◇ 可编辑性强：可以针对局部进行

精确编辑，便于数据拓展和更新

◇ 拓扑关系完整：能够保持各水体

对象之间的拓扑关系，有助于进

行空间分析。

◇ 属性丰富：可以附带丰富的属性

信息，有助于进一步分析和

研究。

◇ 数据量小：相对于栅格数据，矢

量数据通常占用更少的存储空间

◇ 数据简洁：数据格式简洁，便于

理解、存储、传输，以及导入到

各种分析软件中使用。

◇ 定量化：提供准确的定量数据，

支持精确的统计分析和模型

建模。

缺点

◇ 数据量大：高空间分辨率数据

集通常包含大量数据，存储和

处理需要较高的计算资源

◇ 边界模糊：受混合像元影响，

分辨率较低时容易出现边界模

糊问题

◇ 数据不完整：易受云层、阴影

等不良观测条件的影响，导致

数据缺失

◇ 数据获取难度大：生成高精度

矢量数据通常需要较为复杂的

提取算法、后处理和大量的人

工检查

◇ 更新周期长：相比自动化程度

更高的栅格数据，矢量数据的

更新通常需要更多时间。

◇ 难以表达渐变特征：对于水陆

交界等过渡区域，矢量数据难

以表达连续变化的特征

◇ 空间信息缺失：仅提供水体面

积的数值变化，缺乏具体的空

间分布信息，无法展示其形态

和边界变化。

全球尺度典型数据产品

◇ Landsat： JRC-GSW， 
GLAD-GSWD，

G3WBM/G1WBM
◇ MODIS： GWP， 

GSWED
◇ Multi-Sensors：

GIEMS/GIEMS-2， 
SWAMPS

◇ 湖泊： HydroLakes， 
GLAKES， GLWD， 
SWOT-PLD， SWBD

◇ 水库： GeoDAR， 
GRanD

◇ 河流： GRWL，
MERIT Hydro-Vec⁃
tor， SWORD

◇ 湖泊： ReaLSAT，
GLCP， GloLakes， 
GLEV

◇ 水库： GRSAD，

Global Water Watch
◇ 河流：GLOW
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栅格化地表水动态数据集以栅格像元为基本

单元，提供多层次的地表水时空动态信息，包括

水体/非水体标识、出现频率、历史最大范围、季

节性、类别转变等。例如，Pekel 等 （2016）的全

球地表水数据集 （GSW） 利用 400 多万张 Landsat
影像，通过专家系统、可视分析和证据推理等大

数据信息提取方法，生成了 1984年—2022年间全

球地表水的 30 m 高分辨率空间分布和长期变化地

图，成为研究全球水域变化的重要基础数据集之一。

其它常见的全球尺度栅格数据集包括GLAD-GSWD
（Pickens 等，2020），G3WBM/G1WBM （Yamazaki
等， 2015）， GWP （Klein 等， 2024）， GSWED
（Han和Niu，2020），GIEMS/GIEMS-2 （Prigent等，

2020） 和 SWAMPS （Jensen 和 Mcdonald， 2019）
等。这些数据集为大范围地表水体的存在、变化

和趋势监测与分析提供了时空一致的可视化和统

计数据基础。矢量化地表水体边界数据集是一种

地理空间数据集，通过矢量形式 （点、线、面）

来精确描绘湖泊、河流、水库等地表水体的边界、

位置、形状、面积等信息。典型的矢量化地表

水体边界数据集包括 HydroLakes （Messager 等，

2016），GLAKES （Pi 等，2022），GLWD （Lehner
和Döll，2004），GeoDAR（Wang等，2021），GRanD
（Lehner 等， 2011） 和 GRWL （Allen 和 Pavelsky，
2018） 等。这类数据集通常具有可编辑性强、拓

扑关系完整、属性信息丰富、数据量小等特点。

然而，相对于栅格数据，其自动化程度较低，更

新周期通常更长，且难以表达连续渐变的特征。

数值化地表水体面积时序数据集通常指的是一系

列时间序列数据，这些数据记录了特定地表水体

在不同时间点的面积信息，提供了对水体动态变

化的定量描述。这类全球尺度数据集的代表包括

ReaLSAT （Khandelwal 等， 2022），GLCP （Meyer
等， 2020）， GloLakes （Hou 等， 2022）， GRSAD 
（Zhao和Gao，2018），Global Water Watch （Donchyts
等，2022） 和 GLOW （Feng 等，2022） 等。数值

化地表水体面积时序数据集结构简单，易于理解

与使用，但缺乏空间信息，无法展示水体内部空

间变化情况。在实际应用中，可以根据具体科研

和应用需要，将不同类别的地表水动态数据集集

成使用，充分利用不同数据格式的优点，以提供

更加全面和精确的地表水动态监测和分析。

虽然全球尺度的地表水数据集有助于了解全

球地表水域的整体分布格局和变化趋势，但它往

往无法深入探究区域层面的具体状况。相比之下，

区域地表水数据集通常聚焦于特定地理区域，提

供更高时空分辨率的数据，更细致地反映该地区

地表水体的分布特征和变化情况。这对于地表水

变化剧烈、水资源受到气候变化或人类活动强烈

影响，以及具有重要生态、气候和人文研究意义

的区域，如北极苔原冻土区 （Olthof 和 Rainville，
2022；Webb等，2022）、青藏高原（Wan等，2016；
Zhang 等，2021）、亚马逊流域 （Fleischmann 等，

2022；Parrens 等，2019）、中亚干旱区 （Che 等，

2019） 和刚果河流域 （Becker 等，2018） 等，显

得更为重要。总体而言，这些全球及区域尺度地

表水数据集的生成，极大地促进了数据的共享和

开放，提高了科研和决策过程中的应用效率。随

着这些数据集的不断完善和更新，它们将继续在

促进全球水资源可持续利用和保护方面发挥关键

作用。

4.3　时空动态监测

在当前快速变化的环境中，对水体动态进行

时空监测尤为重要。丰富的遥感卫星观测数据以

及基于这些原始遥感数据源衍生的全球和区域地

表水数据集，为监测地表水范围的时空动态提供

了坚实的基础。借助这些数据，研究人员得以深

入分析不同空间尺度下地表水体范围的时空变化

趋势及其驱动机制，进而提出独到的见解。总的

来看，近 40年来，全球地表水范围呈现净增加的

趋势 （Pekel 等，2016），尤其是对于季节性水体

而言（Nyberg等，2024）。全球范围内广泛的大坝

建设与蓄水造成了人工水库持续而显著地扩张 
（Yao等，2023；Li等，2023），同时也使得上游河

段显著拓宽（Wu等，2023）。研究显示，45.8%的

人为调控河流展现出显著的年际变化趋势，这一

比例远高于自由流动河流的 33.6% （Feng 等，

2022）。对于湖库而言（图 3），由于驱动因素的复

杂性，大型湖库经历了先扩张后收缩的净收缩趋

势，而小型湖库则持续扩张 （Pi 等，2022）。近

期研究揭示了小型湖库（<1 km2）在水面面积长期

年际变化与年内季节变化中与自身体量不成比例

的重要贡献 （Bonnema 等，2022；Pi 等，2022）。

在近 40年的长期变化中，大型湖库（主要是湖泊）

的面积缩小被小型湖库的面积扩大所抵消，使得

2149



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2025, 29（6）

湖库总体呈现净扩张的趋势（Pi等，2022）。从全

球尺度上看，河流的总体水域面积变化展现出了

与湖库相似的空间趋势（Nyberg等，2024）。

地表水体范围的变化受到气候（气温、降水、

蒸发及其复合效应等）、地理环境（植被覆盖、土

地利用、多年冻土特征、海拔、距河距离等）和

人类活动（大坝建设、人口规模、城市建设、用

水消耗等） 等因素的强烈影响 （Yao 等，2023；

Zhang 等 ， 2023； Webb 等 ， 2022； Cooley 等 ，

2019；苏雅楠 等，2024）。因此，在不同地理分

区，地表水变化往往展现出截然不同的模式差异。

例如，在高山和冰川区（如格陵兰岛外围、亚洲

高山区、南安第斯山脉等），全球气候变暖加速了

（a） 1980s—1990s至2000s湖库面积净变化

（a） Net changes in lake and reservoir  area from 1980s—1990s to 2000s

（b） 2000s至2010s湖库面积净变化

（b） Net changes in lake and reservoir area from 2000s to 2010s
图3　近40年不同时段（1980—1990s， 2000s， 以及 2010s）湖库面积净变化。数据以1°×1°的格网形式展示。灰色部分代表该

区域第一时段无充足有效数据观测，因此被排除。子图则展示了不同大小类型（<1 km2、1-100 km2、> 100 km2）湖库面积的正

负向变化。本图修改自 Pi 等 （2022）
Fig. 3　Net changes in lake and reservoir area over the past 40 years across three different time periods （1980-1990s， 2000s， and 

2010s）. The data is presented in a 1°×1° grid format. The gray areas represent regions where there was insufficient valid satellite 
observation in the first period， and thus they were excluded. Subplots show the positive and negative changes in lake reservoir area for 

different size categories （<1 km2， 1-100 km2， > 100 km2）. This figure is modified from Pi et al.， （2022）
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冰川融雪补给和永久冻土的融化，从而促进了冰

川湖的快速扩张，河道的拓宽以及湖泊溃决洪水

风险的增加 （Zhang 等，2024；Shugar 等，2020；
Wu 等，2023）。在全球大多数内流区 （如美国西

部、中东和中亚地区、澳大利亚中部等），地表水

范围整体呈现净萎缩的趋势，其中由于干旱和周

边区域大量灌溉和取水需求等导致的中东和中亚

地区地表水体（如里海、咸海等）的急剧萎缩占

据 了 最 主 要 的 贡 献 （Wang 等 ， 2018； Pi 等 ，

2022）。在热带地区，大规模气候振荡模式包括厄

尔尼诺—南方涛动（ENSO）、印度洋偶极子（IOD）
和大西洋多年代际振荡 （AMO） 等，直接影响了

年际和季节尺度上的地表水域面积变化 （Cretaux
等，2023；Sogno 等，2022）；其中，在亚马逊流

域、刚果河流域、萨赫勒地区等地，气候模式被

认为是影响当地水文循环与水资源的主要驱动

因素 （Parrens 等 ， 2019； Ndehedehe 等 ， 2017，
2020）。在密集的城市建成区（如中国、美国、印

度等国家的相应区域），城镇用地的扩张与耕种养

殖活动造成了城区内部及周边水体、尤其是季节

性水体的急剧缩小（冯凯东 等，2022）。在北极冻

土与苔原区，如西伯利亚、阿拉斯加和加拿大盾

地等遥远的地区，人类活动影响相对较小。气候

变暖、降水变化，和永久冻土融化等因素在推动

地表水域面积长期变化中扮演着重要角色 （Webb
和 Liljedahl，2023；Jones等，2022）。然而，现有

研究对于北极地区水域面积的长期变化趋势存在

一定争议（Olthof等，2023；Webb等，2022）。在

未来，仍需加强对于这类具有重要区域碳循环、

能量循环调节功能及生态环境价值的地表水体的

长期监测，厘清其背后的驱动机制，积极评估在

未来全球持续变暖大背景下可能造成的影响。

5　地表水范围遥感监测的挑战与展望

5.1　时空分辨率制衡下的水体监测

卫星遥感观测通常在空间分辨率和时间分

辨率之间存在制衡 （Sogno 等，2022；Huang 等，

2018）。一方面，具有高空间分辨率的卫星能够捕

捉地物细微的特征和纹理，但往往以较低的时间

覆盖频率为代价。另一方面，具有高时间分辨率

的卫星能够对同一区域的地表水动态变化实施更

密集的观测，但通常牺牲了影像的空间细节。在

这种制衡下，应仔细思考，选择合适的遥感数据

源以满足不同的应用需求。例如，需要对小范围

区域的地表水体进行详细观测时，高空间分辨率

卫星是更好的选择，因为它们能精确捕捉细小水

体特征，清晰描述水体边界。另一方面，对于瞬

时、高动态水文过程的监测，如洪水淹没监测、

大范围干旱影响监测或水体的季节性变化监测等，

具有高时间分辨率的卫星更为适合。在这些场景

下，及时观察和应对变化的能力比捕捉详细影像

信息更为关键。

遥感影像时空分辨率的二元性严重制约了水

体信息提取精度和长期动态监测能力。目前，已

有多种方法被提出以应对这一挑战。其中，基于

小卫星协同观测的策略被认为是一种有效的解决

方案。例如，通过大量卫星的协同组网，Doves小
卫星星座能够以接近每日甚至更高时间频次获取

全球覆盖的影像，并且具有高达 3 m的超高空间分

辨率 （Marta，2018）。然而，这些卫星星座的整

体运营时间较短，这在一定程度上限制了它们在

需要跨越数 10年的长期地表水分析研究中的应用。

对于时间跨度超过 30年的遥感监测研究，Landsat
仍然是无可争议的主要数据来源（Sogno等，2022），
尽管其单星重访周期仅为16 d。

除此之外，多源遥感数据融合也是解决遥感

影像时空分辨率制衡问题的重要手段 （Heimhuber
等，2018；Zhu 等，2010）。通过融合来自不同传

感器的数据，这种方法成功地将高空间分辨率影

像与高时间分辨率影像的优势结合起来，从而实

现对地表水体动态的精细化与连续性监测。然而，

多源遥感数据融合通常需要复杂的预处理和算法，

且由于不同数据源之间的不一致性，容易引入新

的误差（李树涛 等，2021）。尽管在特定案例研究

中已经开发了许多算法，在大范围空间尺度、高

动态条件以及捕捉长期趋势方面，现有算法设计

的有效性依然受到限制 （Sogno 等，2022；Zhu
等，2010）。

像素解混与重建提供了另一种实现高时空分

辨率地表水动态监测的方式。这种技术将粗分辨

率遥感影像中的每个像素分解为其组成成分的光

谱特征或端元，然后在更精细的亚像素尺度上重

建这些像素 （Huang等，2018）。在重建阶段，根

据解混过程中确定的端元比例分配亚像素，并考

虑地表水的空间分布和地形影响以提高准确性。
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尽管已有大量相关研究（Thouvenin等，2016；Luo
等，2016；Haertel 和 Shimabukuro，2005），像素

解混与重建这一方法在理论构建、端元选择及不

确定性管理等方面仍需进一步探索 （Bijeesh 和

Narasimhamurthy，2020；Chen等，2022）。

5.2　云和植被覆盖下的水体监测

常用的光学卫星传感器对云覆盖等不利观测

条件非常敏感，容易造成水体范围的错误提取，

从而导致时序上有效观测的缺失。因此，时序研

究常常需要筛选云覆盖程度较低的遥感影像，或

合并特定时间段内的多张影像以降低影像污染程

度 （Yamazaki 等，2015；Klein 等，2017；Busker
等，2019）。然而，这些做法显著降低了同一区域

遥感观测的时间频率，使其更加难以捕捉地表水

体范围的高动态变化（Feng等，2023）。数据缺失

水域的像素修复与时序重建是应对这一问题的有

效方案，能够在保证时间分辨率的同时提高地表

水检测的准确性，因为同一水体内部未受污染的

区域提供了有助于明确完整水体范围的有价值信

息 （Zhao 和 Gao，2018；Yao 等，2019）。一些研

究通过利用卫星影像中不同时间段提取的完整湖

岸线数据（Li等，2022b；Yao等，2019），或通过

利用邻近像素的时空相似性来推测被污染像元的

真实分类，以重建地表水面积的时间序列 （Bai
等，2022；Li等，2021）。在各种水体面积时序重

构算法中，基于水体出现频率阈值 （WOT） 开发

的各类算法因其易用性和广泛的适应性而受青睐；

这类算法利用长时段的水体出现频率信息，结合

不同阈值设定方法来修复特定时刻遥感影像中受

云、阴影等污染的像素（Feng等，2023）。

除了频繁的云覆盖以外，地表水体也可能被

植被遮挡，造成较大的水体检测遗漏。一些研究

已将地形数据纳入算法中，以辅助水体范围的提

取与识别，因为地表水的分布和流动与地形特征

密切相关 （Wen 等，2021；Lu 等，2011；Wang
等，2002）。高分辨率 DEM 产品如 SRTM DEM、

ASTER GDEM 和 COP-DEM， 以 及 地 形 指 数 如

MrVBF 和 HAND 等的发展，极大地促进了地形信

息在辅助地表水资源制图中的应用。结合光学和

SAR 影像的多源遥感数据融合是另一种常见的解

决方案。鉴于 SAR传感器穿透云层和植被的能力，

这种方法也同样适用于在频繁云覆盖下的水体范

围动态监测，尽管其穿透效率可能因波长而异 
（Shen等，2019b）。虽然因其高度互补性，光学和

SAR 影像的多源数据融合展现出了广阔的前景，

但在实际应用中，仍需仔细考虑每种传感器的固

有局限性和融合算法的复杂性（Huang等，2018）。

5.3　遥感大数据新时代的水体监测

在遥感大数据新时代，遥感数据源的可用性

和多样性得到了前所未有的扩展。目前已经具有

一系列不同空间、时间和光谱分辨率的遥感数据

源，以满足不同时空尺度、不同应用场景下的地

表水监测需求（Chen等，2022）。除此之外，得益

于遥感技术的进步，新兴的更高硬件指标的卫星

观测平台继续涌现，以提供更精细化和多样化的

地表水遥感观测数据源。地表水和海洋地形

（SWOT） 卫星正是处在这一革命前沿的代表性卫

星之一，它将极大地提升我们对地表水时空

分布和变化规律的理论理解与应用监测能力 
（Biancamaria 等，2016）。SWOT 卫星配备了 Ka 波

段雷达干涉仪 （KaRIn），使其得以捕捉全球 90%
以上水体的细微特征，包括面积小至 6.25 ha 的湖

泊和宽度低至100 m的河流（Biancamaria等，2016）。
SWOT等先进遥感观测平台的出现，有望以空前的

准确度提供对地表水范围和水量变化的详细观测，

促进卫星遥感与对地观测领域的广度和深度快速

发展。

高性能和云计算平台的兴起进一步拓展了遥

感大数据的潜力。其中一个典型的案例是由谷歌

与卡内基梅隆大学、美国地质调查局合作开发的

Google Earth Engine （GEE） 平台。GEE 为广大业

务人员、学者和开发者提供了一个强大的地理空

间云计算平台，极大地降低了访问、处理和分析

大规模遥感数据的门槛。自 GEE 等平台的诞生以

来，一系列基于大区域尺度、长时间序列、高时

空分辨率的地表水动态遥感监测研究得以涌

现，从而推动了全球科学研究和水资源监测的进

步 （Mehmood 等，2021；Wu 等，2019；Deng 等，

2019；Pekel等，2016）。高性能和云计算平台实时

处理和分析大数据的能力，彻底改变了传统遥感

数据处理和分析的模式，使得遥感成为更加高效

且广泛应用的环境监测工具（付东杰 等，2021）。

然而，利用遥感大数据进行全面和准确的地

表水监测仍面临重大挑战，包括针对异构数据格
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式的管理，以及针对不同遥感数据源之间误差的

调和（Chen等，2022）。因此，迫切需要增强对大

规模异构遥感数据集的存储和计算能力，以及面

向多源遥感数据融合的算法设计与理论创新。除

此之外，现有遥感观测在捕捉细小水体的完整特

征，以及监测地表水瞬时动态过程（如暴雨洪水、

堰塞湖溃决）等方面存在不足（苏雅楠 等，2024；
冯思维 等，2024）。在未来，仍需继续完善多源遥

感大数据观测平台体系的构建，力争实现多要

素、广频谱、全天时、全天候、亚米级与超高精

度的水资源监测目标，以应对由于气候变化和日

益增长的人类用水需求所带来的全球水资源管理

挑战。

6　结 语

了解地表水体动态对研究生态与水文过程至

关重要。遥感技术通过在不同时空尺度上收集地

球观测数据的能力，成为了追踪地表水变化的有

效工具。本综述深入总结了地表水体范围动态监

测的遥感研究进展。文章重点梳理了光学和卫星

传感器各自的优势和适用场景，对比分析了基于

阈值分割、机器学习分类及其他常用的地表水提

取算法，总结了地表水范围时空动态监测的总体

发展历程、生成的数据集产品以及重要的应用研

究进展。最后，文章探讨了该领域面临的一系列

挑战与展望，包括卫星遥感观测固有的时空分辨

率制衡及其潜在解决方案、在云污染和植被覆盖

下的连续监测策略，以及兴新大数据时代下遥感

水体动态监测的前景与挑战。本综述旨在为学者、

应用人员和政策制定者提供利用遥感手段进行地

表水体提取与动态监测的综合指南。
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Remote sensing monitoring methods， applications， and challenges for 
surface water bodies

FENG　Lian，PI　Xuehui

School of Environmental Science and Engineering, Southern University of Science and Technology, Shenzhen 518055, China

Abstract： Inland surface waters, a critical freshwater resource, have undergone significant changes due to the combined impacts of climate 

change and human activities, underscoring the need for effective detection and monitoring of their distribution and spatiotemporal dynamics. 

Satellite remote sensing technology, with its broad spatial coverage, long-term historical data availability, and cost-effectiveness, has 

emerged as a key tool for tracking changes in inland water resources. Water bodies exhibit distinct characteristics in remote sensing images, 

enabling detailed quantitative analysis of their extent and changes over time through the application of appropriate water extraction 

algorithms on multi-temporal remote sensing imagery from various sources.

This paper provides a comprehensive review of current research on the detection and monitoring of inland surface waters, focusing on 

four key areas: commonly used remote sensing data sources, state-of-the-art water extraction methods, insightful remote sensing 

applications, and the associated challenges and future directions. Both optical and microwave remote sensing data offer unique advantages 

and play crucial roles, with the integration of data from different sensors showing considerable promise. Traditional threshold-based 

methods identify water bodies by setting specific spectral thresholds, while machine learning classification algorithms leverage a 

combination of spectral, textural, spatial, and geometric features for water body extraction. Other approaches also perform well in specific 

scenarios. In recent decades, significant progress has been made in the use of satellite remote sensing to monitor the extent of inland surface 

waters, leading to the development of various large-scale and long-term rasterized, vectorized, and digitized surface water datasets, as well 

as new insights into the spatial and temporal dynamics of the global surface water bodies and their driving forces. Finally, this paper 

suggests potential solutions to challenges including the trade-off between spatial and temporal resolution and monitoring in conditions of 

contamination and obscured by vegetation, while exploring the future prospects and challenges of water detection in a new era of remote 

sensing big data. This paper seeks to provide a comprehensive reference and practical guidance for researchers, practitioners, and decision-

makers interested in harnessing remote sensing technologies for the study and advanced surveillance of inland water bodies.

Key words： remote sensing, inland water, water detection, dynamics monitoring, review
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