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摘要：冰湖识别是了解冰湖对气候变化的响应和评估冰湖溃决洪水潜在危险的先

决条件。虽然遥感技术使全球冰湖演变的持续监测和评估成为可能，但准确可靠

地提取复杂高原地形区的冰湖仍然具有挑战性。本文提出了融合多源遥感数据和

改进后 Mask R-CNN 深度学习模型的复杂高原地形区冰湖智能识别方法，在

Mask R-CNN 模型基础上，通过在骨干网络 ResNet-50 的高层特征（Conv4 和

Conv5）、FPN 的每个特征图以及 Mask Head 中引入注意力机制。利用 Sentinel-

2 高分辨遥感影像、ALOS-DEM 及 NDWI 数据组成多波段数据集，并在青藏高

原东南部的林芝市进行测试，并进一步比较了改进后Mask R-CNN、U-Net、SegNet

和 DeepLab V3 模型在冰湖识别中的性能。改进后的 Mask R-CNN 模型具有更高

的准确率，模型的精确度、召回率和准确度值分别达到了 91.25%、93.69%、92.89%。

它有效地降低了山体阴影、湖水浊度和冻融湖水条件对冰湖识别的影响，并显著

提高了小冰湖的识别效率。本研究为地形复杂高原地形区冰湖识别提供了可靠解

决方案，为深度学习与多源遥感数据结合的智能化冰湖提取提供了新的框架和可

能性。 
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Abstract：The identification of glacial lakes is a prerequisite for understanding their 

response to climate change and assessing potential risks of glacial lake outburst floods 

(GLOFs). Although remote sensing technology enables continuous monitoring and 

assessment of global glacial lake evolution, accurately and reliably extracting glacial 

lakes in complex plateau terrain regions remains challenging. This study proposes an 

intelligent glacial lake identification method for complex plateau terrain based on multi-

source remote sensing data and an improved Mask R-CNN deep learning model. 

Building upon the original Mask R-CNN framework, we introduce attention 

mechanisms at three key components: the high-level features (Conv4 and Conv5) of 

the ResNet-50 backbone network, each feature map in the Feature Pyramid Network 

(FPN), and the Mask Head. Utilizing a multi-band dataset composed of Sentinel-2 high-

resolution imagery, ALOS-DEM, and Normalized Difference Water Index (NDWI) 

data, we conducted tests in Nyingchi City, southeastern Tibetan Plateau. Comparative 

analyses were performed between the enhanced Mask R-CNN model and three other 

models (U-Net, SegNet, and DeepLab V3) for glacial lake identification. Results 

demonstrate that the improved Mask R-CNN achieves superior accuracy, with precision, 

recall, and accuracy values reaching 91.25%, 93.69%, and 92.89% respectively. The 

enhanced model effectively mitigates interference from mountain shadows, lake 

turbidity, and freeze-thaw conditions on glacial lake identification while significantly 

improving detection efficiency for small glacial lakes. This research provides a reliable 



solution for glacial lake identification in complex plateau terrain regions and establishes 

a novel framework combining deep learning with multi-source remote sensing data for 

intelligent glacial lake extraction, offering new possibilities for related studies. 

Keywords: Glacial lake; Complex Plateau Terrain; Intelligent Recognition; Mask R-

CNN Model; Multi-Source Remote Sensing Data 

1. 引言 

冰湖是由冰川作用形成的或以冰川融水补给为主的湖泊（尹力辰等，2024），

是高原地区独特的水体，承载着重要的生态和气候信息。随着全球气候变化的加

剧，冰川融化退缩，冰湖面积和体积不断扩张，至冰碛坝不能承受湖水压力时会

发生溃坝现象，引发的洪水或滑坡泥石流等地质灾害对下游居民的生命财产安全

带来极大威胁（李宇宸等，2021）。我国的冰湖大部分分布在高海拔、难以到达

的高山区域，冰湖的识别和提取面临诸多困难（杨泞滔和聂勇，2024）。首先，

冰湖的大小、形状和类型差异显著，导致传统遥感方法难以有效捕捉其细微变化。

其次，山体阴影、浊度、光照和季节变化等环境因素显著影响冰湖的光谱特征，

尤其是在冰雪消融季节，云雨和积雪的干扰使得检测误差和遗漏现象普遍存在

（李晓恩等，2024）。这对动态冰湖制图和监测，研究冰湖与冰川之间的相互作

用，评估冰川融化和下游地区的水资源有效性，以及冰湖溃决灾害的评估和监测

预警至关重要（李梦帆等，2024）。 

传统的冰湖识别方法费时费力，人工成本高，而且对于大尺度范围来说识别

起来相对困难（杨成德等，2019）。近年来，基于多源遥感数据的集成方法逐渐

成为研究热点（马劲松，2022；蒋紫云，2023；赵航，2023；李晓恩等；2024）。

目前，有四种方法被广泛应用于遥感影像的传统大型冰湖识别研究，分别是目视

解译、光谱指数阈值法、面向对象制图法以及深度学习。目视解译法的准确度高，

但需要依赖于专家知识和经验，时间和人力成本较高，并且适用范围相对较小，

无法快速进行解译（Bhardwaj et al., 2015；Tom et al., 2020；陈浩文，2022；Liu 

et al., 2023；邹强等，2024）。光谱阈值法主要是利用归一化水体指数（NDWI）

融合数字高程模型（DEM）衍生的坡度和阴影信息等光谱增强技术，构建最佳阈

值，然后对提取的冰湖进行人工检查和校正，该方法的适用性仅限于局部区域，



需要人工进行提取后校正（曹昱，2022）。面向对象制图法综合利用冰湖的形态

特征和纹理特征，将相似光谱纹理特征的对象分为一类，但由于地物光谱的复杂

性，在对象分割过程中会产生许多细小的噪声，自动提取冰湖仍存在不少的错分

和漏分（赵航，2023）错误!未找到引用源。。在多源遥感数据获取方面，Sentinel-2 搭载的

多光谱成像仪以及其 10m 的空间分辨率和较短的重访周期（胡家瑜，2024），

ALOS-DEM 广泛的覆盖区域和 12.5m 的空间分辨率，是目前能够免费获取的最

高质量数据，更够较好的支持复杂高原地形区的冰湖识别工作。 

随着计算机影像识别技术的快速发展，深度学习领域与冰湖识别领域交叉融

合已经成为当前研究热点之一，利用其强大的目标检测和分割能力（Dou et al., 

2020），实现对冰湖的精确提取。一些学者采用卷积神经网络在原理上进行创新

提出了一些新的算法模型，如 U-Net、DeepLab V3+、Faster R-CNN、Mask R-CNN、

YOLO（鲁鸣，2019；曹昱，2022；成顺等，2024）等。另一些学者则在前人的

基础上对算法模型进行改进，优化模型结构或者是与其他算法相结合，提高模型

特征提取能力，从而提高识别效率（赵航，2018；李均力等；2011）。还有一些

学者认为深度学习网络模型在多个尺度上提取特征方面仍然存在不足，需要在设

计上添加约束条件进行改进（陈方等，2023；郭慧琳等，2024；刘帅琪等，2024）。

而 Mask R-CNN 通过目标检测网络提取目标区域，再利用分割网络可对每一个

目标区域完成轮廓提取，实现了高分遥感影像目标实例分割（苏步宇等，2024）。

Mask R-CNN 能够有效提取局部信息，但缺乏整合全局信息的能力，引起底层特

征信息丢失的问题，影响检测与分割的精度（魏翠婷等，2024）。模型的优化策

略主要考虑给模型增加自注意力机制（Jin et al., 2022；Yun et al., 2023；Yu et al., 

2024），能够包含全局特征，一方面降低因遮挡导致的目标漏检误检概率，另一

方面优化复杂环境下目标丢失的漏检问题。该方法能够较好地解决传统方法中存

在的问题，成为冰湖识别的新方向。 

在过去的四十年里，全球气候有明显的变暖趋势。亚洲高山地区的气温上升

速度高于全球平均水平和北半球。喜马拉雅地区分布着 1600 多个面积大于 0.02 

km2 的冰湖，其中高危冰湖有 207 个（邹强等，2024）。冰湖溃决洪水风险最高

的地区集中在喜马拉雅山东部，目前的风险水平至少是邻近地区的两倍（车彦军

等，2024）。在此基础上，本研究以西藏东南部林芝市为研究区，基于 Sentinel-



2 高精度遥感影像数据，引入了 Mask R-CNN 深度学习模型并在骨干网络 

ResNet-50 的高层特征（Conv4 和 Conv5）、FPN 的每个特征图以及 Mask Head

中引入注意力机制，融合归一化水体指数（NDWI）和 DEM 衍生的坡度信息的

方法进行遥感解译。该方法采用数据层的堆叠和关键信息捕捉，有效的从数据中

提取特征，提高了冰湖识别精度和准确度，对复杂高原地形区冰湖具有良好的识

别能力（Zhang et al., 2018）。首先，基于已知的冰湖资料建立冰湖识别样本数据

集；然后，基于样本库和多源遥感数据融合信息训练识别模型，并通过识别模型

对所有影像数据自动提取出冰湖；最后，基于样本库和多源遥感数据对改进的

Mask R-CNN、U-Net、SegNet 和 DeepLab V3 四种深度学习模型进行训练和测试，

比较各算法模型的识别精度。该识别方法利用多源遥感数据和改进的 Mask R-

CNN 深度学习模型，为高原复杂地形区动态冰湖的高精度识别和监测提供了可

靠解决方案，并为冰湖溃决灾害风险识别研究提供了技术支持。 

2. 研究区概况与数据来源 

2.1 研究区概况 

林芝市地处青藏高原东南部（图 1），北部为念青唐古拉山，南部属喜马拉

雅山东段，西北部为冈底斯山余脉，东部系横断山脉，海拔高度在 150～7782m

之间，岭谷高差为 1384～4596m，平均海拔为 3100m 左右，位于喜马拉雅山脉

附近的峡谷部分属高山峡谷区（陈宫燕等，2023）。该区南邻印度洋，属海洋性

季风气候，印度洋的温湿气流沿雅鲁藏布江大峡谷北上，形成了夏季丰富的降水，

年降雨量最高可达 2500mm，常年冰川积雪面积高达 6728.2km2，占该区土地总

面积的 5.7%。河谷地区大多是冬无严寒，夏无酷热。林芝地区的年均气温呈逐

年增加的趋势，在过去三十年间，气温上升超过 1℃，促使冰川大量消融，冰湖

数量和规模迅速增加（刘美，2020）。 



 

图 1 研究区水文和地貌概况 

Fig.1 Hydrological and Geomorphological Overview of the Study Area 

2.2 数据来源 

本文主要采用的数据为 Sentinel-2 高分辨率遥感影像。为提升对冰湖边界提

取精度，本文结合 ALOS-DEM 数据，提取相关坡度数据，根据影像数据绿波段

与近红外波段计算 NDWI。其中林芝市全域共计 26 景遥感影像，其空间分辨率

为 10m，选取 2023 年 10~11 月秋季云雪覆盖量较小的时间段，云量覆盖率小于

10%。ALOS-DEM 数据，其空间分辨率为 12.5m。本文还使用 2017 年亚洲高山

区 30m 分辨率冰湖数据集作为训练样本的补充。 

表 1 数据来源与特点 

Table 1 Data Sources and Characteristics 

数据 分辨率 来源 

Sentinel-2 10m https://dataspace.copernicus.eu/ 

ALOS-DEM 12.5m https://search.asf.alaska.edu/ 

2017 年亚洲高山区 30m

分辨率冰湖数据集 
/ https://doi.org/10. 5281/zenodo.4275164 



3. 研究方法 

本文提出的基于多源遥感数据和改进的 Mask R-CNN 深度学习模型的复杂

高原地形区冰湖智能识别方法（图 2）分为三个阶段： 

1）数据预处理：对 Sentinel-2 的 L1C 和 L2A 多光谱遥感数据进行辐射定标、

大气校正、图像拼接裁剪、NDWI 计算处理。对 ALOS-DEM 进行坡度提取和重

采样。最终进行波段合成，得到一个六通道的数据集。 

2）训练改进的 Mask R-CNN 深度学习模型：从 2023 年 10-11 月的合成训练

数据集中随机选择 588 个样本，将其分为训练和验证数据集来训练模型。同时对

输入图像进行均值标准差归一化处理以提高模型的收敛速度。 

3）模型精度评价：通过精确度、召回率和准确度三项二级评价指标评估识

别模型的精度。 

 

图 2  复杂高原地形区冰湖智能识别流程 

Fig.2 Intelligent Recognition Process of Glacial Lakes in Complex Plateau Terrain 

3.1 数据预处理 

本文使用到的 Sentinel-2 多光谱遥感卫星数据包涵 L1C 和 L2A 两种级别产

品，L1C 级数据是经过正射校正和几何精校正的大气表观反射率产品，未经大气

校正。L2A 级数据主要包含经过大气校正的大气底层反射率数据产品。为此，



ESA 发布了专门生产 L2A 级数据的插件 Sen2cor，为 L1C 级产品进行大气校正。 

将经过辐射定标、几何校正、正射校正、大气校正的影像数据进行图像拼接。

使用绿（Green）和近红外（NIR）波段的图像计算 NDWI = [(Green−NIR) / 

(Green+NIR)]数据。坡度数据利用 ALOS-DEM 进行提取，由于 DEM 数据与影像

数据分辨率不一致，借助 ArcGIS 进行重采样至 10m。最后将 Sentinel-2 的红、

绿、蓝、近红外与 NDWI、坡度数据进行波段合成，形成一个六通道的数据集。 

3.2 深度学习模型架构 

Mask R-CNN 是一种先进的实例分割算法，基于 Faster R-CNN 改进而成，可

同时实现目标检测和语义分割任务。其主要模块包括骨干网络、区域候选网络

（RPN）、ROI Align 和检测头网络（Head），并通过卷积神经网络提取图像特

征，构建特征金字塔以提升检测精度。在 Mask R-CNN 中，ResNet 和 Feature 

Pyramid Networks (FPN)被用作骨干网络，对输入图像进行处理并生成特征金字

塔以进行进一步的特征提取（Zhang et al., 2022）。通过 RPN 在特征金字塔上生

成不同大小和比例的候选区域，并对这些潜在目标进行分类和边界框生成。Mask 

R-CNN 采用 RoI Align 层来保持图像和掩膜之间的空间对应关系，从而实现精确

的像素级掩膜预测。最后，每个 RoI 的对齐特征映射提供两个分支：一个用于目

标分类和边界框回归，另一个用于分割掩膜的预测（Dell et al., 2022）。Mask R-

CNN 采用多任务的训练方式，综合考虑了目标分类损失、边界框回归损失和分

割掩膜损失。这些损失函数共同推动着模型的优化和学习过程，以提高目标检测

和分割的性能。 

𝐿 = 𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝐿𝑏𝑜𝑥 + 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘                   （1）  

𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘 = 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑚𝑎𝑠𝑘𝑘)                  （2） 

其中𝐿𝑐𝑙𝑠为目标分类损失，𝐿𝑏𝑜𝑥为边界框回归损失，𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘为第 k个掩膜损失。

𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘定义为第 k 个掩码上的平均二进制交叉熵，并由掩膜上的每像素𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑

计算。 



 

图 3  改进 Mask R-CNN 模型框架 

Fig.3  Improve the Mask R-CNN model framework 

本文提出的 Mask R-CNN 的改进方法，通过在骨干网络 ResNet-50 的高层特

征（Conv4 和 Conv5）、FPN 的每个特征图以及 Mask Head 中引入 CBAM

（Convolutional Block Attention Module）注意力机制，进一步提升了模型的性能。

CBAM 模块通过对通道和空间两个维度上的注意力增强，使得模型能够更好地

捕捉关键信息，特别是在复杂背景中的表现（Wang et al., 2023）。在骨干网络和

FPN 中加入 CBAM，有助于提升高层次特征与多尺度特征的鲁棒性，从而优化

目标检测和分割任务。具体来说，骨干网络中的高层特征图经过 CBAM 强化，

使得模型在处理具有丰富语义的高层特征时更加敏感。而在 FPN 中的每个特征

图上加入 CBAM，有助于提升多尺度特征的融合能力，使得模型在不同大小的冰

湖检测上具有更高的精度。最后，在 Mask Head 中引入 CBAM，进一步优化了

掩膜分支的细节处理能力，提高了像素级分割的精度（Dong et al., 2024）。 

ResNet50 为骨干网络用于提取图像特征，结合 FPN 将位置精确的顶层特征

和语义丰富的底层特征进行融合处理。其核心思想是通过恒等映射（f(x) + x）提



升特征提取速度，同时减少梯度消失问题。在引入 CBAM 后，ResNet 不仅保留

了其快速提取特征的能力，还增强了对通道和空间信息的感知能力。本文研究中

使用的 ResNet50 是一个具有 50 层的深度残差网络，并结合 CBAM 模块的改进，

使得其特征提取能力得到增强。 

FPN（Feature Pyramid Network）网络充分利用了各个阶段提取得到的特征，

通过对上层特征图进行升采样并与下一层特征相加，得到融合后的新特征层。在

本文的改进中，每个特征层的输出通过 CBAM 进一步强化，提升了对不同尺度

冰湖的检测精度。FPN 在保持较低计算量的同时，通过引入 CBAM 进一步提高

了多个尺度下冰湖的检测准确性和快速检测能力。 

RPN（Region Proposal Network）是基于卷积神经网络结构对前面经过 

ResNet 和 FPN 得到的特征层进行进一步的判定，筛选出可能存在冰湖目标的位

置，将挑选候选区域的操作集成到目标检测框架中。ROI Align 通过双线性插值

优化了 ROI Pooling 带来的空间位置错位问题。经过 ROI Align 得到的统一大小

的感兴趣区域，分别进入分类回归分支和掩膜分支。分类回归分支通过两个大小

为 1024 的全连接层进一步对目标类别和边界框进行精确判断与回归。在本文的

改进中，Mask Head 也引入了 CBAM 模块，使得分割掩膜的预测更加准确，特

别是在进行小型冰湖分割任务时表现出色。 

3.3 实验设计 

为了训练和验证模型，本研究从 2023 年 10-11 月的合成训练数据集中随机

选择了 588 个样本（表 2），冰湖标记为 1，背景用 0 表示。为了符合改进后 Mask 

R-CNN 模型的输入要求，每个样本使用 256×256（像素）的切片窗口，将带合数

据和相应的标签划分为大小相同的图像切片。图像块之间的重叠设置为 16 像素。

最终，不包含冰湖像素的图像切片被排除在外。为了扩充样本数量，采用随机裁

剪和四方向旋转的方法进行样本增强。共生成 2352 个图像切片及其对应的标签，

将其随机分为训练数据集（90%）和验证数据集（10%）（张轩宇等，2025）。

对输入图像切片进行归一化处理可以显著提高模型的收敛速度，本研究采用均值

标准差法对所有输入图像块进行归一化（公式 3）。最后，均使用以上基本方法

运用训练数据集对改进的 Mask R-CNN、U-Net、SegNet 和 DeepLab V3 进行训



练，并使用训练的模型对测试数据集进行识别，对比其精度。 

' i min
i

max min

x x
x

x x





                       （3） 

其中𝑥𝑖表示第 i 个原始数据点，𝑥𝑚𝑖𝑛是原始数据集中的最小值，𝑥𝑚𝑎𝑥是原始

数据集中的最大值，𝑥𝑖
′是对应的第 i 个原始数据点归一化值。 

表 2 使用影像的详细信息 

Table 2 Detailed Information on the Images Used 

获取日期 云量/% 数据等级 用途 获取日期 云量/% 数据等级 用途 

2023-11-01 0.05 L2A 模型训练 2023-11-17 3.50  L2A 模型测试 

2023-11-01 0.02 L1C 模型训练 2023-10-13 4.49 L1C 模型测试 

2023-10-13 8.65  L1C 模型训练 2023-11-19 0.35 L2A 模型测试 

2023-11-19 4.70  L2A 模型训练 2023-11-19 0.35  L2A 模型测试 

2023-11-19 2.94 L1C 模型训练 2023-11-19 0.79  L1C 模型测试 

2023-11-19 1.68 L1C 模型训练 2023-11-01 1.78 L1C 模型测试 

2023-11-19 1.68  L1C 模型训练 2023-10-23 0.03 L1C 模型测试 

2023-11-01 0.00  L1C 模型训练 2023-11-17 3.31  L1C 模型测试 

2023-11-01 0.27 L2A 模型训练 2023-11-19 0.55  L2A 模型测试 

2023-10-29 2.95 L2A 模型训练 2023-11-19 2.13 L2A 模型测试 

2023-11-09 0.68  L2A 模型训练 2023-11-19 1.21 L1C 模型测试 

2023-11-11 1.91  L1C 模型训练 2023-11-01 1.93  L2A 模型测试 

2023-11-01 0.48 L2A 模型训练 2023-11-01 1.94  L2A 模型测试 

3.4 精度评价方法 

本文采用二级评价指标精确度、召回率和准确度作为识别模型的精度评价。

精确率（Precision）表示正确识别为冰湖与识别为冰湖的实例个数的比例；召回

率（Recall）表示正确识别为冰湖占实际冰湖实例数量的比例；准确度（Accuracy）

表示预测为冰湖占预测正确的比例。 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
       (4) 



Recall =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
                      (5) 

Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑃+𝐹𝑁
       (6) 

其中𝑇𝑃为真阳性，它代表应用方法准确描述的冰湖区域。FP 为假阳性，它

被定义为应用方法检测到的非冰湖区域作为图像中的冰湖区域。FN 为假阴性，

它显示应用方法未检测到的实冰湖坡区域。TN 为真阴性，它显示应用方法检测

到的非冰湖区域。 

4. 结果与分析 

4.1 深度学习模型训练结果 

根据测试数据集的预测结果，随机选择 4 个典型冰湖识别样区，对比改进的

Mask R-CNN、U-Net、SegNet 和 DeepLab V3 四种模型对冰湖提取结果的差异性。

如图 4 所示，展示了四个典型样区的 Sentinel-2 假彩色影像及样区的标记标签和

各模型的识别结果。总体来看，四个模型对冰湖的识别的效果均较好，但在细小

冰湖和冰湖边界提取上有部分差异。改进的 Mask R-CNN 模型与参照标签数据

的匹配度最好，其次为 U-Net 模型，SegNet 和 DeepLab V3 的冰湖提取效果相对

较差。结果表明，与改进的 Mask R-CNN 相比，U-Net 在描述冰湖上存在一定的

局限性，如忽略了小型湖泊，低估了冰湖的范围。U-Net 模型也倾向于合并相邻

的冰湖，当湖泊位于图像块的角落时，改进的 Mask R-CNN 的性能明显优于 U-

Net。SegNet 和 DeepLab V3 在一些小冰湖的提取上同样存在遗漏问题，同时

SegNet 在阴影的处理上明显更弱。改进的 Mask R-CNN 在对于阴影和冰湖浑浊

带来的异常反射光谱的处理上具有更好的识别效果。因此，改进的 Mask R-CNN

在应对与冰湖识别相关的挑战，如小型冰湖和阴影或冰川等因素的影响等方面表

现出更强的能力。 



 

图 4  不同模型对冰湖识别的结果对比 

Fig. 4 Comparison of Results for Glacial Lake Recognition Across Different Models 

图 5 展示了四个模型的训练平均损失变化。改进后 Mask R-CNN 在 epoch = 

1 时就显示出收敛迹象，在 epoch = 5 后其平均损失降至 0.1 以下，此后保持稳定

状态。相比之下，U-Net 和 DeepLab V3 的收敛开始于 epoch = 5，其平均损失在

epoch = 12 后降至 0.1 以下。SegNet 在 epoch = 10 时开始收敛，其平均损失在

epoch = 15 后降至 0. 1 以下。经过 20 次的训练，我们观察到改进后 Mask R-CNN

表现出的平均损失值相对低于其他三个模型。因此，与 U-Net、SegNet 和 DeepLab 

V3 模型相比，改进后的 Mask R-CNN 模型表现出更强的学习能力，需要更少的

训练迭代和更少的时间。此外，一旦达到收敛状态，改进后 Mask R-CNN 的训练

损失也会减少。 

 

图 5  不同模型的平均训练损失 

Fig. 5 Average Training Loss of Different Models 



4.2 精度评价 

基于测试数据集，分别使用精确度、召回率和准确度评估改进后 Mask R-

CNN、U-Net、SegNet 和 DeepLab V3 四种模型对冰湖提取的准确性。模型对比

结果如表 3 所示，改进后 Mask R-CNN 模型的精确度、召回率和准确度值分别

为：0.9125、0.9369、0.9289。对比 U-Net、SegNet 和 DeepLab V3 模型，改进后

Mask R-CNN 模型在识别性能上优于其他三个模型，在各个精度评估指标上都取

得了显著的提升。相较于 U-Net 模型，在精确率、召回率和准确度上分别提升了

4.94%、9.15%、4.6%。相较于 SegNet 和 DeepLab V3 模型在各项指标中均有 10%

左右的提升。 

表 3 模型精度对比 

Table 3 Comparison of Model Accuracy 

模型 精确率 召回率 准确度 

改进后 Mask R-CNN 93.25% 94.69% 94.89% 

U-Net 87.31% 86.54% 90.29% 

SegNet 81.71% 84.39% 85.58% 

DeepLab V3 84.33% 86.53% 86.78% 

5. 结论与讨论 

5.1 讨论 

在气候变化的背景下，冰川湖的动态性日益明显，其数量和规模的波动显著。

因此，迫切需要精确的冰湖识别方法，以有效地捕捉这些湖泊所表现出的复杂动

态。不同于传统的耗时的人工数字化方法和半自动方法，本文采用的基于改进的

Mask R-CNN 深度学习模型的冰湖识别方法，与一些关于冰湖提取的深度学习研

究（窦杰等，2023；尹力辰等，2024；杨泞滔和聂勇，2024；刘帅琪等，2024）

相比，改进的 Mask R-CNN 模型需要的输入数据集层数更少，训练迭代次数更

少，收敛速度更快，并且保持稳定。 

冰湖识别面临多重挑战，包括目标小且分散使得传统遥感方法难以捕捉。当



冰湖与被碎屑覆盖的冰川相连时，冰川碎屑和浑浊的水经常与湖泊背景混合在一

起，在融化季节，其颜色受到水体中溶解有机物、悬浮颗粒物、天气、季节、光

照等条件因素影响较大，阴影、反射等现象会导致冰湖特征发生变化，增加识别

难度。另外，受光照条件影响，山体背阴面产生的阴影区域在纹理上表现出光滑、

颜色均一等特征，在多光谱影像上也与冰湖较难区分，即使在人工数字化过程中

也很难划定湖泊边界。 

为减少以上冰湖识别问题，本文提出的改进的 Mask R-CNN 深度学习模型

冰湖识别方法，融合了高分辨率 ALOS-DEM 高程数据生成的坡度数据和 NDWI，

显著减少了水体浑浊度以及山体阴影对冰湖识别的影响与误判。但在整个融化季

节，当冰湖在整个消融季节都被冰川碎屑覆盖时，仍然有小区域的冰川碎屑被错

误地归类为非湖泊。同时，本文选用的低于 10%云量的遥感影像在局部区域任然

对冰湖识别具有干扰，要充分解决冰川碎屑和云量覆盖对湖泊圈定的影响仍然具

有挑战性。SAR 数据具有全天时、全天候的观测能力，且对地表的穿透能力较

强，能够获取到被碎屑和云量部分遮挡的冰湖信息，是本文未来的研究方向。 

目前的一些冰湖溃决灾害研究结果表明：小冰湖（<0.05km2）的形成和演化

是冰川灾害发生的重要前兆，及时监测和分析小冰湖的变化，有助于预测和预防

冰川坍塌、冰湖溃决等灾害的发生。因此小冰湖的提取能力是评价冰湖提取方法

有效性的重要标准。本研究使用的 Sentinel-2 数据具有较高的空间分辨率，对小

冰湖的识别与提取具有更高的实用性。同时，本研究的冰湖标注数据依据中国冰

川第二次编目数据结合人工标注，数据集包含了大量小冰湖样本，使训练的深度

学习模型结果对小冰湖更加友好，并提取更精确的冰湖边界。林芝市共识别出

3015 个冰湖，其中 1658 个为小冰湖。根据 2017 年亚洲高山区 30m 分辨率冰湖

数据集，该区域小冰湖数据为 1157 个，本识别方法对小冰湖的识别效率提高约

45%。因此，本研究提出的冰湖识别方法在准确识别和绘制小型冰湖方面表现出

色，有助于提高湖泊提取的整体准确性。 

冰湖的存在及动态变化可能引发滑坡或冰湖溃决事件，导致下游洪水灾害，

对基础设施工程构成严重威胁（Dou et al., 2025）。因此，在高原复杂地形中准

确、及时地识别冰湖对重大水利水电工程具有重要应用价值。通过提升冰湖识别

精度，可开展灾害风险评估并建立有效预警系统，从而降低灾害发生概率。此外，



高原地区冰湖的空间分布特征为基础设施选址提供了关键参考依据，精确识别冰

湖位置有助于规避潜在风险区域的工程建设，进而提升工程安全性与运行可靠性。 

5.2 结论 

本研究提出了一种适用于复杂高原地形区的冰湖智能识别方法，融合了多源

遥感数据与改进的 Mask R-CNN 深度学习框架，主要结论如下： 

（1）提出多层级注意力融合机制，通过将通道-空间注意力模块嵌入 ResNet-

50 骨干网络（Conv4/5 层）、特征金字塔网络（FPN）及 Mask Head，实现了局

部细节与全局特征的协同优化。该优化使模型在标记数据需求低、精度高、训练

时间短、模型轻量化的情况下，能够快速收敛，减少训练迭代次数，仅需少量训

练样本即可达到 92.89%的总体精度，且训练迭代次数减少约一倍。 

（2）构建了融合 Sentinel-2 多光谱影像、NDWI 水体指数与 ALOS-DEM 地

形参数的多维特征数据集，通过光谱-空间-地形特征联合解析，显著提升复杂场

景下的识别鲁棒性。改进模型对山体阴影、冻融期冰面及浑浊水体的误判抑制效

果突出，其混淆矩阵显示阴影区域虚警率得到有效降低。 

（ 3 ）在藏东南林芝地区的验证表明，改进模型综合性能指标

（Precision=93.25%，Recall=94.69%）较 U-Net 等主流模型提升约 5-8 个百分点，

特别是对小冰湖（<0.05 km2）的识别能力相比历史数据集提高约 45%。 

本研究提出的冰湖识别方法在精度、稳定性和计算效率方面表现优越，能够

可靠、有效地提取复杂高原地形区的冰川湖泊。未来可结合 SAR 数据增强云层

穿透能力，进一步提升冰湖在云覆盖及冰川碎屑覆盖环境下的识别能力。此外，

引入时序分析可构建冰湖动态变化模型，为冰湖溃决灾害预警提供更精准的数据

支撑。 
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