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摘要:为提高洪水淹没识别精度与处理效率,提出了一种基于轻量化深度学习模型与多源遥感数据

融合技术的洪水监测框架。 以“22·6”北江特大洪水为例,基于哨兵 2 号多光谱光学影像与高分

三号合成孔径雷达影像,采用阈值分割法和 M-UNet 深度学习模型提取了洪水淹没范围,并结合土

地利用类型分析了受灾情况。 结果表明:阈值分割法提取水体的总体精度超过 95%;M-UNet 模型

总体精度达 98. 20%,平均交并比为 88. 60%,Kappa 系数为 92. 45%,相较于 UNet 模型和 DeeplabV3+
模型,表现出优异的洪水遥感识别能力;融合多源遥感数据提取的洪水淹没范围与灾后实测基本一

致,其中清远英德、清城、清新和佛冈受灾最为严重,耕地为主要受灾土地利用类型。
关键词:洪水监测;多源遥感;深度学习;土地利用类型;北江流域
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Abstract:

 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

flood
 

inundation
 

mapping,
 

a
 

flood
 

monitoring
 

framework
 

based
 

on
 

a
 

lightweight
 

deep
 

learning
 

model
 

and
 

multi-source
 

remote
 

sensing
 

data
 

fusion
 

was
 

proposed.
 

Taking
 

the
 

2022
 

“ 22 ·6”
 

catastrophic
 

flood
 

in
 

the
 

Beijiang
 

River
 

Basin
 

as
 

a
 

case
 

study,
 

based
 

on
 

Sentinel-2
 

multispectral
 

optical
 

images
 

and
 

GF-3
 

synthetic
 

aperture
 

radar
 

images,
 

the
 

flood
 

inundation
 

range
 

was
 

extracted
 

using
 

threshold
 

segmentation
 

method
 

and
 

M-UNet
 

deep
 

learning
 

model,
 

and
 

the
 

disaster
 

situation
 

was
 

analyzed
 

in
 

combination
 

with
 

land
 

use
 

types.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

overall
 

accuracy
 

of
 

water
 

extraction
 

using
 

the
 

threshold
 

segmentation
 

method
 

exceeded
 

95%.
 

The
 

overall
 

accuracy
 

of
 

the
 

M-UNet
 

model
 

is
 

98. 20%,
 

with
 

an
 

average
 

intersection
 

to
 

union
 

ratio
 

of
 

88. 60%
 

and
 

a
 

Kappa
 

coefficient
 

of
 

92. 45%.
 

Compared
 

with
 

the
 

UNet
 

model
 

and
 

DeeplabV3+model,
 

it
 

exhibits
 

excellent
 

flood
 

remote
 

sensing
 

recognition
 

ability.
 

The
 

flood
 

inundation
 

range
 

extracted
 

by
 

integrating
 

multi-source
 

remote
 

sensing
 

data
 

is
 

basically
 

consistent
 

with
 

the
 

post
 

disaster
 

field
 

survey
 

results,
 

among
 

which
 

Yingde,
 

Qingcheng,
 

Qingxin,
 

and
 

Fogang
 

in
 

Qingyuan
 

are
 

the
 

most
 

severely
 

affected,
 

and
 

cultivated
 

land
 

is
 

the
 

main
 

type
 

of
 

land
 

use
 

affected
 

by
 

the
 

disaster.
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　 　 洪水是全球最常见且危害最为严重的自然灾害

之一,受气候变化影响,其发生频率与强度均呈现上

升趋势[1-5] 。 20 世纪 90 年代以来,洪水灾害已波及

全球 168 个国家和地区,造成数十万人死亡,影响数

十亿人口[6] 。 我国地处东亚季风区,流域性洪水频

发,近年来相继发生了 2020 年南方洪涝、“22·6”
北江特大洪水、海河“23·7”特大洪水等灾害事件,对
区域经济和社会发展造成了巨大损失[7-10] 。 在此背

景下,快速、准确地识别洪涝灾害的时空分布,已成为

洪水风险预警、灾害评估和应急减灾的关键问题。
遥感监测技术凭借其覆盖范围广、获取速度快、

数据持续性强等优势已成为洪灾监测与评估的核心

手段之一[11-13] 。 其中,光学影像光谱信息丰富,适
合精细刻画水体形态;合成孔径雷达( SAR)影像能

够穿透云雨,具备全天时、全天候监测能力,尤其在

洪水应急中具有独特优势[14-17] 。 基于光学影像、
SAR 数据的洪水监测研究已较为成熟,如沈秋等[18]

基于国产高分一号卫星探究了 2016 年汛期举水流

域下游的淹没水深空间分布;张若旭等[19] 基于多源

雷达数据对 2020 年长江中下游鄱阳湖流域受灾地

区的洪水淹没范围进行了提取;汤玲英等[20] 利用

SAR 数据实现了广西临桂会仙岩溶湿地区域不同
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时期洪水动态监测。 然而,光学影像在云雨天气下

易出现数据缺失,SAR 影像在复杂地形和小尺度水

体提取中易产生误判,并且单一遥感数据源受限于

成像条件和传感器特性,难以全面反映洪水的空间

分布[21-22] 。 为克服这些局限,研究者们基于多源遥

感数据开展相关研究, 如朱辉等[23] 、 Wen 等[24] 、
Zhang 等[25]综合使用光学影像与 SAR 影像,分别对

安徽省蒙洼蓄洪区、河北省中部地区、河南省北部地

区进行洪水淹没范围提取,结果显示多源遥感数据

的互补利用能够显著提升洪水提取的空间完整性与

边界识别精度。
在数据应用不断拓展的同时,从影像中高效、准

确地提取洪水淹没信息成为研究的关键。 现有方法

主要包括阈值分割法、面向对象法和深度学习方

法[26] 。 其中,传统的阈值分割法和面向对象方法实

现简便,但在精度易受光照、地形和噪声干扰;而深

度学习模型凭借卓越的特征提取与表征能力,在水

体边界识别和复杂背景处理方面展现出显著优势。
Li 等[27] 在 U-Net 中引入 CBAM( convolutional

 

block
 

attention
 

module)注意力机制,以提升洪水边缘连续

性 和 小 水 体 识 别; Sundaresan 等[28] 通 过 在

DeepLabV3+中加入多尺度空洞卷积和特征增强模

块改善复杂场景下的分割精度;Shaheen 等[29] 基于

SegFormer 构架通过引入层次化编码器与多尺度高

分辨率特征建模,实现了航拍影像中复杂背景下洪

水识别的综合性能提升。 然而,现有深度学习模型

多依赖复杂卷积结构,参数量大,计算开销高,不仅

显著依赖计算资源,且对洪水边缘轮廓及细粒度淹

没区域的刻画能力有限,从而限制了其在实际洪涝

应急中的高效部署与快速响应能力[30-31] 。 基于此,
在保证精度的同时降低模型的计算复杂度,轻量化

深度学习模型逐渐成为洪水监测的热点方向[32-34] 。
鉴于此,本文基于“22·6” 北江特大洪水影像

数据,提出一种结合轻量化深度学习与多源遥感的

洪水监测框架。 基于高分三号 SAR 影像(以下简称

“SAR 影像”)构建适用于洪水淹没范围提取的轻量

化 M-UNet 模型,在保证精度的同时提升运算效率;
结合坡度信息减少地形干扰,将哨兵 2 号多光谱光

学影像(以下简称“光学影像”)提取的洪水淹没范

围结果作为补充,融合为多源遥感数据,提升淹没范

围识别的完整性与可靠性;进而结合土地利用数据

开展受灾分析,以期为洪灾损失评估和风险区划提

供科学支撑。

1　 研究区概况与数据来源

1. 1　 研究区概况

北江是珠江的第二大支流,发源于江西省信丰

县,上游称为浈江,与发源于湖南省临武县的武江在

广东省韶关市汇合后称为北江。 北江流域位于

23°05′N ~ 25° 31′ N、 112° 32′ E ~ 114° 41′ E,干流长

468 km,流域面积 46 710 km2,主要位于广东省境内,
是广东省主要的河流之一。 2022 年 6 月受西南季

风和高空槽的共同影响,北江流域出现多轮强降雨,
北江干流以及多条一级支流发生超 100 年一遇大洪

水,韶关、清远两市 9 个县 110 个乡镇受灾严重,水
利工程设施直接经济损失 19. 17 亿元[35-36] 。 本文研

究区主要包括清远市、韶关市和肇庆市(图 1)。

图 1　 研究区地理位置及主要水系

Fig. 1　 Geographic
 

location
 

and
 

major
 

river
 

systems
 

of
 

study
 

area

1. 2　 数据来源

本文采用光学影像与 SAR 影像作为主要数据

源。 考虑卫星过境时间以及洪水发生时间,选取研

究区 2022 年 6 月 22—24 日的光学影像与 SAR 影

像,用于洪水淹没范围的提取;同时选取平水期

(2022 年 4 月)的光学影像进行研究区的土地利用

分类。 光学影像数据来自欧洲航天局官方网站

(http: / / scihub. Copernicus. eu),SAR 影像数据来自

中国资源卫星应用中心( https: / / data. cresda. cn),
两类影像的空间分辨率均为 10 m。 此外,本文还使

用了行政区划数据以及研究区 SRTM-1 高程数据,
来自地理空间数据云(https: / / www. gscloud. cn / )。

2　 研究方法

2. 1　 数据预处理

光学影像数据使用 GEE 平台提供的经过大气

校正的产品,根据研究需求对影像时间序列进行筛

选,以获得特定日期范围内的有效观测数据,随后进

行去云、镶嵌、裁剪等预处理;利用灾前数据计算归

一化植被指数( NDVI)、归一化水体指数( NDWI)、
·14·



裸土指数( BSI) 等,并提取 B2、B3、B4、B5、B6、B7、
B8、B8A、B11 波段作为分类特性;利用灾中数据计

算改进归一化水体指数(MNDWI),并通过三角法确

定阈值以提取洪水淹没范围。
SAR 影像数据采用 L1A 单式复数产品( SLC),

在 ENVI5. 6 及 Sarscape 插件中进行预处理,预处理

步骤包括多视处理、单通道强度数据滤波、地理编

码、辐射滤波、图像镶嵌、裁剪,得到 HH、HV 两种极

化波段。 在此基础上,结合 DEM,计算坡度信息,将
三者作为深度学习模型的输入特征,用于洪水淹没

范围提取。
2. 2　 基于随机森林算法的土地利用分类

在 GEE 平台上利用灾前光学影像开展土地利

用分类。 参考 GB / T
 

21010—2017《土地利用现状分

类》并结合研究区实际情况,将地物划分为水域、耕
地、林地、草地、工矿用地、住宅用地、交通用地 7 类,
样本点按 7 ∶ 3 比例划分为训练集和验证集。 分类

方法采用随机森林算法,其核心思想是通过对样本

与特征进行随机抽样,训练多棵决策树,并通过多数

投票得到最终分类结果,具有训练速度快、精度高、
抗干扰强等优点[37] 。
2. 3　 洪水淹没范围提取方法

2. 3. 1　 基于三角法的光学影像水体提取

三角法是一种基于图像直方图的阈值分割法,
最早由 Zack 等[38]于 1977 年提出,主要用于处理单

峰或偏峰分布的图像数据,特别适合在目标区域较

小、背景占主导的遥感场景中对水体、积雪等小目标

的提取任务。 图 2 为三角形法确定最佳阈值的示意

图,计算步骤为:①计算 MNDWI,并绘制出直方图;
②从直方图峰值点到尾部最小值点连成一条直线;
③再计算每个灰度值点到这条直线的垂直距离,找
出最大距离点;④在最大距离点微调一个经验阈值

偏移,可用于抑制云影误判[39] 。

图 2　 三角形法确定最佳阈值的示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

determining
 

optimal
 

threshold
 

using
 

triangle
 

method

2. 3. 2　 基于 M-UNet 模型的水体分割

UNet 是一种典型的语义分割网络,由对称的编

码 器 解 码 器 结 构 和 跳 跃 连 接 组 成, 最 早 由

Ronneberger 等[40]于 2015 年提出,在小样本图像分

割任务中表现优异,广泛应用于医学与遥感领域。
然而,由于其编码器采用传统卷积堆叠方式,参数量

较大,计算效率较低。 MobileNetV3 是 Howard 等[41]

基于 MobileNetV2 进行改进的一种轻量化网络架

构,在应用“线性瓶颈的倒置残差” Bneck 结构内加

入轻量级的注意力模型 SE,并利用 h-swish 代替

swish 函数,使其在不牺牲精度的前提下,显著降低

在移动设备上的计算延迟和功耗,同时使其更容易

被量化部署。 已有研究表明, 将 MobileNetV3 与

UNet 结合构建的 M-UNet 模型, 在医学影像分

割[42] 、农田作物识别[43] 以及海上溢油目标检测[44]

等任务中均表现出良好的效率与精度平衡。
将 M-UNet 模型引入洪水监测场景,通过跳跃

连接整合编码器不同阶段的特征图实现多尺度信息

融合。 模型的输入为 3 通道、512×512 分辨率的影

像数据,在 MobileNetV3 编码器中经过 5 个阶段的

特征提取,提取的特征图作为 UNet 解码器输入。 解

码器沿用 UNet 结构,共进行 5 次上采样,通过整合

编码器和解码器对应位置的特征图,使上采样过程

获得更多信息,最终采用 1×1 卷积输出分割结果。
模型基于 PyTorch 框架实现,训练轮数为 120 轮。

M-UNet 网络使用交叉熵损失函数和 Dice 损失

函数,采用自适应矩估计梯度下降算法(Adam)进行

训练,学习率为 0. 000 1。 Dice 损失函数是基于 Dice
系数设计的,该系数是一种集合相似度度量函数,通
常用于计算两个样本的相似度,取值范围为 0 ~ 1。

 

模型训练在本地计算环境下进行, 操作系统为
 

Windows
 

10,CPU
 

为
 

Intel
 

Core
 

系列,GPU
 

型号为
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4060
 

Laptop
 

GPU,支持
 

CUDA
 

12. 4, 深 度 学 习 框 架 采 用
 

Py Torch
 

2. 5. 1 与
 

Torchvision
 

0. 20. 1。 该配置能够满足网络训练和推

理的计算需求,并保证试验结果的可复现性。
2. 4　 多源融合与灾情评估

将光学影像数据和 SAR 影像数据提取水体的

结果融合,结合灾前土地利用分类结果中的水体信

息,确定灾中洪水淹没范围。 将洪水淹没范围与土

地利用现状叠加,统计不同土地利用类型的受淹情

况,实现灾情精准评估。 整体技术路线如图 3 所示。
2. 5　 评价指标

本文选择总体精度、精确度、 平均交并比和

Kappa
 

系数作为结果精度的评价指标。 其中,总体

精度反映所有样本分类正确的比例,取值范围为 0 ~
100%;精确度表征预测为某一类样本中真实属于该

类的概率,取值范围为 0 ~ 100%;平均交并比体现预

测区域与真实区域的空间匹配程度,取值范围为 0 ~
·24·



图 3　 技术路线

Fig. 3　 Technical
 

workflow

100%;Kappa
 

系数用于衡量分类结果与真实值的一致

性,消除随机分类影响,取值范围为-100% ~ 100%。
上述指标取值越大,表明模型分类精度越高、空间匹

配效果越好、结果可靠性越强。

表 1　 不同土地利用类型面积及占比

Table
 

1　 Area
 

and
 

proportion
 

of
 

different
 

land
 

use
 

types

土地利用类型 面积 / km2 占比 / %

林地 37 204. 15 72. 20
耕地 5 248. 35 10. 19

住宅用地 3 109. 33 6. 03
草地 3 097. 69 6. 01

工矿用地 1 668. 42 3. 24
水域 1 064. 62 2. 07

交通用地 136. 27 0. 26
总计 51 528. 83 100

3　 结果与分析

3. 1　 土地利用分类

3. 1. 1　 分类结果

基于随机森林算法对研究区进行土地利用分

类,结果如图 4 所示,不同土地利用类型面积及占比

如表 1 所示。 结果表明,研究区内主要土地利用类

型包括林地、耕地、住宅用地以及草地,其中林地占

比最大,为 72. 20%,耕地、住宅用地、草地分别占比

10. 19%、6. 03%、6. 01%。

图 4　 研究区土地利用类型空间分布

Fig. 4　 Spatial
 

distribution
 

of
 

land
 

use
 

types
 

in
 

study
 

area

3. 1. 2　 精度评价

为验证土地利用分类结果的准确性,随机选取

30%的标签用于验证,计算分类结果的混淆矩阵,结
果如表 2 所示。 分类总体精度为 94. 6%,Kappa 系

数为 93. 1%,分类结果与实际情况基本吻合,可用

于灾情分析。
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表 2　 土地利用分类结果混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix
 

of
 

land
 

use
 

classification
 

results

土地利用类型 水域 交通用地 林地 耕地 工矿用地 住宅用地 草地 合计

水域 75 054 4 60 40 20 36 0 75 214
交通用地 5 2 977 26 59 222 937 1 4 227

林地 63 2 61 186 194 32 99 158 61 734
耕地 80 8 368 23 002 518 1 355 177 25 508

工矿用地 40 158 69 1 220 62 625 2 935 59 67 106
住宅用地 36 448 192 1 512 3 038 28 295 64 33 585

草地 0 0 209 232 24 72 3 959 4 496
合计 75 278 3 597 62 110 26 259 66 479 33 729 4 418

3. 2　 水体提取

3. 2. 1　 光学影像提取结果精度评价

为评估光学影像提取水体的精度,在研究区内

随机生成 2 000 个检验点,对照洪灾期间的光学影

像标记各点的实际淹没情况,采用混淆矩阵和总体

精度进行评价。 基于光学影像提取水体的总体精度

为 99. 7%、Kappa 系数为 91. 3%。 考虑到水体在初

次生成的随机点中占比较低,进一步在预测的水体

区域内再次随机生成 1 000 个检验点。 经对照检验

发现,其中 960 个检验点与预测结果一致,40 个点

受阴影影响被误判为水体,总体精度为 96%,满足

研究精度要求。

图 5　 模型训练、测试、精度验证区域划分

Fig. 5　 Division
 

of
 

model
 

training,
 

testing,
 

and
 

accuracy
 

validation
 

areas

3. 2. 2　 SAR 影像提取结果精度评价

本文共采用 4 景 SAR 影像(图 5)进行水体提

取,选取其中 2 景作为模型的训练影像,并按 8 ∶ 2
的比例划分为训练集与验证集;其余 2 景影像作为

测试影像,构建测试集。 在测试影像中选取具有代

表性的 7 个洪水淹没典型区域(图 5 中①~ ⑦)作为

精度验证区用于精度评价,分别计算 M-UNet 模型、
UNet 模型、DeepLabV3+模型的测试结果,并采用总

体精度、精确度、平均交并比和 Kappa 系数进行精度

评价,同时以参数量和平均每秒处理帧数作为模型

性能评价指标。 洪水标签基于 SAR 影像目视解译

结果,结合新闻报道及研究区地形等多源信息综合

判定绘制。
M-UNet 模型、UNet 模型、DeepLabV3+模型在精

度验证区的计算结果如图 6 所示,性能对比如表 3
所示。 总体来看,M-UNet 模型在水体边界完整性、
小尺度水体识别及轮廓连贯性等方面表现更优,能
够有效减少漏判与误判,提取结果与实际洪水淹没

分布更为接近。 从精度指标上看,M-UNet 模型的总

体精度(98. 20%)、平均交并比(88. 60%)和 Kappa
系数(92. 45%)均优于 UNet 模型与 DeepLabV3+模

型;同时,M-UNet 模型参数量仅为 12. 72M,占用内

存量 53. 88MB,推理速率高达 89. 05 帧 / s,展现出高

效与轻量化优势。 相较之下,UNet 模型在大范围连

续水体区域识别表现良好,但在洪水边界与植被、农
田交错区域易出现误判,对小尺度水体的提取效果

不理想;DeepLabV3+模型依托空洞卷积与 ASPP 模

块,在理论上具备更强的多尺度特征提取能力,但受

限于其参数量庞大,且数据集规模有限,在本文的总

体精度反而不及 UNet 模型,尤其在水体边缘刻画和

小水体识别方面存在不足。 综合而言,M-UNet 模型

在保证轻量化的同时显著提升了洪水边界刻画与小

尺度水体提取能力,能更准确地反映实际洪水淹没

范围,具备较高的适用性与鲁棒性。
3. 3　 洪水淹没范围分析

利用光学影像与 SAR 影像融合(以下简称“多

源遥感”)提取到的灾中水体范围,扣除灾前水体范

围得到“22·6”北江特大洪水淹没范围(图 7)。 选

取研究区内 4 个洪水淹没严重的区域(图 7 中
 

a ~
d 区),分别统计单一光学影像、单一 SAR 影像、多
源遥感提取的洪水范围所包含的灾后洪痕调研点数

量(表 4)并进行对比分析。 结果发现,多源遥感提

取结 果 中 共 包 含 184 个 洪 痕 点, 占 总 点 数 的

85. 58%,明显高于单一光学影像(55. 35%)与单一
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图 6　 不同模型在精度验证区水体提取的结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

water
 

extraction
 

results
 

by
 

different
 

models
 

in
 

accuracy
 

verification
 

area

表 3　 不同模型的性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型 总体精度 / % 精确度 / % 平均交并比 / % Kappa 系数 / % 参数量 / M 内存占用量 / MB 推理速率 / (帧 / s)

M-UNet 98. 20 93. 50 88. 60 92. 45 12. 72 53. 88 89. 05
UNet 98. 02 92. 96 86. 89 91. 88 24. 89 100. 39 20. 00

DeepLabV3+ 97. 28 89. 06 83. 36 88. 67 54. 71 331. 45 43. 37

　 　 注:a 区为连江大湾镇、含光镇、西牛镇段;b 区为北江干流
英红镇、望埠镇、大站镇段(菠萝坑临时淹没区);c 区为潖江蓄
滞洪区;d 区为大燕河沿岸。

图 7　 多源遥感提取的洪水淹没范围

Fig. 7　 Flood
 

inundation
 

range
 

extracted
 

from
 

multi-source
 

remote
 

sensing

表 4　 不同数据源提取结果中的洪痕点数量

Table
 

4　 Number
 

of
 

flood
 

mark
 

points
 

extracted
 

from
 

different
 

data
 

sources

区域
洪痕点数量

多源遥感 光学影像 SAR 影像

a 40 34 8
b 33 24 13
c 66 38 37
d 45 23 31

总计 184 119 89

SAR 影像(41. 40%)的提取结果。 图 8 为不同数据

源提取的洪水淹没范围细节图。 单一 SAR 影像提

取结果在干流上游及连江支流提取的洪水淹没范围

不完整;受云层遮挡影响,单一光学影像的提取结果

在潖江蓄滞洪区、大燕河沿岸部分区域出现数据缺

失,提取的淹没范围也不完整。 多源遥感的提取结

果综合了光学与 SAR 的优势,既利用光学影像的高

分辨率与地物细节优势,又发挥 SAR 阴雨天稳定观

测的能力,有效弥补了单一数据源在时间或天气条

件上的局限,提取结果与灾后调查的洪水痕迹基本

一致,能精准反映洪水的实际淹没情况。
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图 8　 不同数据源提取的洪水淹没范围细节图

Fig. 8　 Detail
 

maps
 

of
 

flood
 

inundation
 

range
 

extracted
 

from
 

different
 

data
 

sources

经统计,研究区总淹没面积达 484. 44 km2,其中

广东省淹没面积为 475. 25 km2。 鉴于 2022 年 6 月

17—22 日暴雨带集中在广东省内[45] ,本文对北江

流域广东省部分各地级市的洪水淹没面积进行统

计。 结果显示,清远市受灾最为严重,淹没面积高达

346. 08 km2,占总淹没面积的比例最大,其后依次为

韶关市(57. 64 km2 )、肇庆市(50. 50 km2 )、佛山市

(16. 01 km2 )、 广 州 市 ( 4. 83 km2 ) 和 河 源 市

(0. 21 km2)。
进一步对基于多源遥感提取的淹没范围分析,

结果表明,清远市洪水淹没最严重区域主要分布在

连江中游的大湾镇、含光镇、西牛镇流域段,以及北

江干流英红镇、望埠镇和大站镇河段(含菠萝坑临

时淹没区),此外还包括潖江蓄滞洪区与大燕河沿

岸地区。 上述淹没区域主要位于英德市、清城区、清
新区和佛冈县,据统计,4 区县的淹没面积分别为

163. 16、101. 11、29. 18、19. 11 km2,合计占北江流域

淹没总面积的 64. 52%,占清远市总淹没面积的

90. 32%。
3. 4　 洪水灾害评估及成因分析

对比分析洪水淹没范围与土地利用类型的空间

分布,得到不同土地利用类型的淹没面积及占比,如
表 5 所示。 由表 5 可见,受淹范围主要集中在耕地、
住宅用地、林地 3 类,分别占总淹没面积的 39. 27%、
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20. 77%、20. 63%。 林地在研究区内占比远高于其

他土地利用类型,因而其受淹面积也相对较大。 而

淹没区域内耕地与住宅用地合计占比超过 60%,这
与北江流域土地利用类型的空间特征有关,流域中

下游地区地势平坦,形成河流冲积平原与三角洲平

原,村镇多分布于此。 “22·6”洪水受极端降雨、地
形条件、河道汇流及下游洪水顶托等因素影响,造成

河道水位迅速上涨,部分河段出现溃堤,使得洪水在

河道两岸平原泛滥,对两岸的农田与建筑物造成严

重影响。 此外,为保障清远主城区及下游珠三角城

市群的防洪安全,在此次洪水过程中启用了潖江蓄

滞洪区。 该蓄滞洪区地势低洼,土地利用类型多为

耕地与住宅用地,进一步扩大了耕地的受淹面积。
表 5　 不同土地利用类型的淹没面积及占比

Table
 

5　 Inundated
 

area
 

and
 

proportion
 

of
 

different
 

land
 

use
 

types
 

土地利用类型 淹没面积 / km2 占比 / %

交通用地 5. 94
 

1. 26
林地 97. 07

 

20. 63
耕地 184. 75

 

39. 27
工矿用地 62. 13

 

13. 21
住宅用地 97. 71

 

20. 77
草地 22. 84

 

4. 85

4　 结　 论

a.
 

基于光学影像提取水体的总体精度超过

95%,Kappa 系数达 91. 07%;基于 SAR 影像训练的

M-UNet 模型总体精度达到 98. 20%,平均交并比为

88. 60%,Kappa 系数为 92. 45%, 推理速度高达

89. 05 帧 / s,与传统 UNet 模型和 DeepLabV3 +模型

相比,M-Unet 模型复杂度得到明显改善,在水体边

界完整性、小尺度水体识别及轮廓连贯性方面更具

优势。
b.

 

光学影像与 SAR 影像的融合有效弥补了单

一数据源在时间分辨率、云雾遮挡和地物易混淆的

不足。 采用多源遥感数据提取的淹没范围与灾后洪

痕调查结果基本一致,洪水淹没面积达 484. 44 km2。
其中,清远市受灾最为严重(346. 08 km2 ),英德、清
城、清新和佛冈 4 区县合计淹没面积占全流域总淹

没面积的 64. 52%。
c.

 

特大洪水中受淹土地利用类型面积的统计

结果 表 明, 耕 地 受 灾 最 为 严 重, 受 淹 面 积 达

184. 75 km2,占比 39. 27%,其次是住宅用地、林地,
分别为 97. 71、97. 07 km2。 洪水淹没范围主要集中

分布于北江干流英德段、连江中游河段、潖江蓄滞洪

区及大燕河沿岸等地势低洼、河流交汇地带。
d.

 

本文提出的多源遥感洪水监测框架可实现

洪水淹没范围的快速、准确提取,具备较强的通用性

与可迁移性。 该框架仅需更换不同流域的训练样

本,即可应用于其他区域或灾害场景。 但研究仍存

在一定局限性:受卫星过境周期限制,卫星成像时间

与洪峰出现时间常存在偏差,进而难以完全准确表征

洪水的最大淹没范围;在计算层面,中小规模数据集

可在个人计算机上高效运行,而大范围或长时间序列

数据需迁移至高性能计算平台以提升运算效率。
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