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基于遥感和社交媒体数据的城市洪涝灾害监测
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摘 　 要:
 

城市洪涝监测对灾害管理与应急响应至关重要,单一数据源往往存在各自的缺陷,不利于多维度、全方位

地分析城市复杂洪涝灾害灾情。 结合不受云雨影响且覆盖范围大的 GF-3
 

SAR 影像与实时性较强的社交媒体数

据,建立“7·20”特大暴雨郑州市中心城区洪涝监测方法,采用阈值分割、随机森林对 GF-3
 

SAR 影像进行多方案的

灾前灾中水体提取,获取精度最高的水体提取与洪涝监测结果,分析典型区域的水体提取效果;利用 Python 工具获

取城市内涝的社交媒体数据,对其进行处理、可视化与空间分析;结合 GF-3
 

SAR 影像与社交媒体数据洪涝监测结

果探讨二者优势互补性。 结果表明:SAR 水体总体提取精度从高到低依次为随机森林、Otsu 阈值法、水体指数法,
但是在一些典型区域分析中,随机森林的提取效果低于其他方法;基于 SAR 影像提取的洪涝淹没范围主要集中在

三环外的城市边缘地区与大型水体周围,基于社交媒体数据提取的洪涝信息主要集中在城市人口和建筑密集的三

环内。
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　 　 在全球气候变化下,城市极端暴雨内涝灾害频

发,已成为制约城市健康稳定发展的重要因素 [ 1] 。
由于城市建筑和人口密集、关键基础设施薄弱 [ 2] ,
城市洪涝灾害事件往往会造成极大的经济损失、人
员伤亡与社会影响。 对洪涝灾害进行快速监测,并
做出有效响应在灾害应急管理中至关重要。 合成孔

径雷达( SAR)使用长波段电磁波,不受云、雨、雾的

影响,具有全天时、全天候获取影像数据的优势 [ 3] ,
可用于城市洪涝灾害监测。

利用 SAR 影像中水体与非水体地物的后向散

射强度的差异可提取洪水淹没信息。 SAR 洪水检

测方法分主要分为阈值法、机器学习、变化检测法和

干涉测量法等 [ 4] 。 阈值法通过特定阈值提取水体,
使用便捷,但受影像直方图双峰分布影响较大。
机器学习通过提取先验样本,借助样本的概率统

计信息制定分类规则,利用不同分类器模型进行

洪涝信息提取,提取效果优于阈值法,但对样本的

依赖程度高。 变化检测法采用洪水发生前与洪水

期间的 SAR 影像生成差值或比值图像,进一步结

合阈值分割、分类器法等提取洪涝信息。 此方法

可直接去除永久性水体的影响,但斑点噪声的影

响、理想参考影像的选取都是其限制因素。 干涉

测量方法需要另外结合 SAR 影像的相位信息,根

据相干性值的高低区分淹没区与非淹没区。 该方

法在建筑密集区具有一定效果,但需要处理相位

信息,时间成本比较高。
目前,基于 SAR 数据的洪涝监测多集中于自然

流域的河流和湖泊。 谷鑫志等 [ 5] 提出基于 GF-3 影

像的阈值分割与马尔可夫随机场( MRF) 相结合的

自动化水体信息提取方法,在湖南省东北部区域水

体提取精度达到 85%
 

以上;Markert 等 [ 6] 基于 Senti-
nel-1 影像和谷歌地球引擎( GEE)进行水体提取,发
现阈值法中 Edge

 

Otsu 优于
 

Bmax
 

Otsu,并使用 Edge
 

Otsu 对湄公河下游洪泛平原 2019 年夏季洪水进行

提取分析。 由于城市地表复杂的后向散射机制与建

筑类型和高度、植被面积,以及道路拓扑结构有关,
利用 SAR 数据对城市地区的洪水探测具有挑战性。
当前只有少量研究探索 SAR 数据在城市地区洪涝

淹没监测中的应用。 城市地区主要依赖高分辨率

SAR 影像,如 TerraSAR-X,RADARSAT-2;其次是中
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分辨率 SAR 影像,如 GF-3、Sentinel-1 等。 但仅利用

SAR 后向散射强度在城市洪涝监测中获取的信息

是有限的,还需要借助相关辅助数据。 Li 等 [ 7] 将多

时相高分辨率 TerraSAR-X 相干性结合强度信息,
Tanguy 等 [ 8] 将 RADARSAT-2 数据与水力数据 ( 汛

期)相结合,对城市洪涝进行淹没范围提取,都取得

了良好的效果。
由此可见,辅助信息的使用有助于 SAR 数据对

城市地区的洪水监测。 常用的辅助信息有土地利用

数据、社交媒体数据、水文数据等。 在面向城市洪涝

的快速提取中,需要考虑辅助数据的处理时间成本。
社交媒体数据作为灾害识别的新型数据源,通常以

文本或视频形式发布,处理速度快,是城市洪涝监测

中极具应用潜力的数据。 Li 等 [ 9] 利用卷积神经网

络对从微博中抓取的数据进行分类训练,并将模型

运用于深圳和武汉的暴雨洪涝事件监测。 但该数据

受人口分布、经济水平等影响比较大,具有较强的空

间异质性。 社交媒体数据与遥感数据的结合,可进

一步提高洪涝监测的时效性。 邢子瑶等 [ 10] 将 SAR
影像与 VGI ( volunteered

 

geographic
 

information ) 数

据、微博数据结合进行洪涝范围监测。 但是目前在

城市洪涝监测研究中没有充分发挥它们的数据

优势。
本文以郑州市“7·20” 特大暴雨洪涝为例,利用

GF-3
 

SAR 影像,辅以社交媒体数据,结合阈值分割

法和机器学习方法,进行城市洪涝淹没信息快速提

取,探索 SAR 影像与社交媒体数据在城市洪涝灾害

监测中的应用潜力。

1　 研究区概况与数据处理

1. 1　 研究区概况

郑州市是国家中心城市,河南省省会。 郑州市

位于河南省北部,处于黄河中下游和伏牛山脉向黄

淮平原过渡交接地带, 研究区地形如图 1 所示。
2021 年 7 月 20 日,

 

郑州市突发特大暴雨,贾鲁河、
双洎河、颍河等 3 条主要河流均出现超水位洪水,市
区出现严重内涝。 此次暴雨导致城市内涝、河流洪

水、山洪滑坡等多灾并发,造成重大人员伤亡和财产

损失 [ 11] 。
1. 2　 数据处理

本文主要采用覆盖郑州中心城区的 GF-3
 

SAR
影像及 Sentinel-2A 影像, 影像信息如表 1 所示。
GF-3

 

SAR 包含 2021 年 7 月 15 日的两景灾前影像

和 2021 年 7 月 20 日的两景灾中影像。 GF-3
 

FSII
影像预处理工作主要包括滤波处理、地形校正、影像

图 1　 郑州市中心城区地形图

Figure
 

1　 Topographic
 

map
 

of
 

the
 

central
 

urban
 

area
 

of
 

Zhengzhou

裁剪、影像配准。 GF-3
 

L2
 

FSII 影像为经过几何校

正和辐射校正的产品,不需要再进行相关处理。 由

于 SAR 图像中存在大量随机分布的相干斑噪声,选
择 Frost 滤波器进行滤波处理,Frost 滤波可在减少

噪声的同时保持图像的边缘与细节。 GF-3
 

SAR 属

于斜距投影,需对影像进行地形校正以减弱几何畸

变的影响,本文采用 GMTED2010
 

DEM
 

进行地形校

正。 此外,采用 2021 年 6 月 6 日 Sentinel-2A
 

L2A 级

影像,提取空间分辨率为 10
 

m 的蓝、绿、红、近红外

4 个光谱波段。 该级别产品不需要经过辐射定标与

大气校正。
表 1　 GF-3 与 Sentinel-2A 影像基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

GF-3
 

and
 

Sentinel-2A
 

images

遥感影像 成像模式 分辨率 / m 成像时间 幅数

GF-3 FSII 10
2021 年 7 月 15 日 2
2021 年 7 月 20 日 2

Sentinel-2A L2A 10 2021 年 6 月 6 日 1

2　 研究方法

针对预处理后的
 

GF-3
 

SAR
 

影像,分别采用阈

值法和机器学习方法进行郑州市中心城区洪涝信息

提取。 阈值法包括同极化 HH
 

Otsu、交叉极化 HV
 

Otsu 和 SAR 水体指数法;机器学习方法采用随机森

林。 对比两种方法的水体提取精度,选择提取精度

较高的灾前灾中水体提取结果,通过空间叠加分析

获取洪涝淹没空间分布图,并与基于社交媒体数据

获取的积水点结合,实现对郑州市中心城区的洪涝

灾害监测。
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2. 1　 阈值分割法

2. 1. 1　 Otsu 阈值法

Otsu 阈值法不需要任何先验知识,且不需要参

数设置,只根据图像灰度直方图进行分割阈值选取。
Otsu 阈值法根据图像的灰度特性将图像分成背景

和前景两部分,计算两者的类间方差,当类间方差最

大时,完成对图像背景和前景的分割。 该算法可求

出水体和非水体两类地物类间方差最大值 [ 12] ,从而

得到分割水体和非水体的全局阈值。 Otsu 算法假

设水体的像元值为[ p1
 ,p2

 ,
 

…
 

,
 

pn ] ,非水体的像元

值为[ pn+ 1
 ,

 

pn+ 2
 ,…

 

,
 

pm ] ,pn
 表示分割水体与非水体

的阈值,其类间方差为

σ = W 1(M 1 - M) 2 + W 2(M 2 - M) 2 ; (1)
W 1 + W 2 = 1; (2)

W 1M 1 + W 2M 2 = 1。 (3)
式中: W 1 、W 2 分别为水体和非水体像素占整张图像

的比例; M 1 、M 2 分别为水体和非水体像元的平均

值; M 为影像的像元平均值。 通过不断迭代计算得

到类间方差 σ 最大时的阈值 pn。
本文利用 Otsu 阈值法分别提取灾前、灾中的

GF-3
 

HH 和 GH-3
 

HV 影像的水体与非水体分割

阈值。
2. 1. 2　 水体指数法

贾诗超等 [ 13] 提出的基于 Sentinel-1 双极化数据

的 SDWI 水体信息提取方法的公式为

K SDWI = ln(10HH·HV) - a。 (4)
式中: K SDWI 为水体指数; HH 和 HV 极化影像相乘,
乘以 10 并取其对数值得到合成影像,以此扩大水体

与非水体地物之间的差异,便于它们的分割; a = 8
为水体与非水体直方图的波谷值;当 K SDWI 大于 0 时

为水体,小于 0 时为非水体。
由于不同 SAR 影像水体与非水体直方图的波

谷值可能存在差异,本文在郑州市通过波段计算的

合成影像中选取常庄水库区域作为 SDWI 模型改进

的试验区,如图 2 所示,由合成影像直方图可知双峰

波谷在 8. 7 左右。 根据 Otsu 阈值法原理,当选取

8. 7 作为 SDWI 模型的参数时,水体提取的效果较

好。 借鉴 SDWI 水体信息提取方法,改进后的 GF-3
水体指数 GFWI 公式为

KGFWI = ln(10HH·HV) - 8. 7。 (5)
2. 2　 随机森林

随机森林通过构造不同的训练集增加分类模型

间的差异从而提高组合分类模型的外推预测能

力 [ 14] 。 随机森林基本思想为首先利用 Bootstrap 抽

样从原始训练集抽取 n 个样本;其次对 n 个样本分

图 2　 常庄水库合成影像与合成影像直方图

Figure
 

2　 Composite
 

image
 

and
 

its
 

histogram
 

of
 

Changzhuang
 

Reservoir

别建立 n 个决策树模型得到 n 种分类结果;最后根

据 n 种分类结果对每个记录进行投票表决,决定其

最终分类。
样本是机器学习分类的关键输入之一,样本的

数量、准确性和纯度都会影响最终的分类结果 [ 15] 。
本文利用 ENVI

 

5. 6 的 Layer
 

Stacking 工具将水体指

数影像、HH 和 HV 极化影像进行波段合成,得到 7
月 15 日和 7 月 20 日的三波段合成影像。 选取水体

和非水体(建筑、道路)3 类样本执行随机森林分类,
以提取水体信息。
2. 3　 水体提取精度验证

本文参照沈兰芝等 [ 16] 的水体提取精度验证方

法。 选取研究区 2021 年 6 月 6 日的 Sentinel-2A 影

像,对 GF-3
 

SAR 影像水体信息提取结果进行精度

验证。 在 Sentinel-2A 影像上研究区范围内随机选

择 200 个检验样本,如图 3 所示,其中水体样本点

96 个。 在 Sentinel-2A 影像通过目视解译识别样本

点的水体 / 非水体属性,作为水体提取结果精度评价

的参考依据。

图 3　 样本点分布图

Figure
 

3　 Distribution
 

map
 

of
 

sample
 

points

比较样点在 GF-3
 

SAR 影像水体提取结果和

Sentinel-2A 参考影像的水体 / 非水体属性,若一致则

为正确检验样本 (CS) ,不一致则为错误检验样本

(FS) 。 利用 CS 与 FS 计算总体分类精度 OA:
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OA = CS
CS + FS

× 100%。 (6)

2. 4　 基于社交媒体数据的积水点提取

本文使用的社交媒体数据来源于新浪微博。 作

为国内用户数量众多的社交媒体平台,新浪微博包

含了丰富的语义内容特征和关系特征,可支持发布

文本、图片、视频等,并可带有地理位置标签,是灾害

研究中社交媒体数据的常用数据源 [ 17] 。
本文使用基于 Python 开发的网络爬虫程序进

行社交媒体数据的获取。 首先在浏览器中登录微

博,获取微博后台中的初始 URL ( uniform
 

resource
 

locator)并输入程序。 在程序中设置需获取的关键

词(使用了 “ 暴雨” “ 洪水” “ 内涝” “ 洪涝” 等关键

词) ,搜索的时间( 2021 年 7 月 20 至 26 日) 以及搜

索的地点(河南省郑州市) 。 最终生成的数据表中

包含有对应网址、用户名、时间、博文内容、点赞数、
转发数与评论数等信息。 共获取 22

 

860 条数据,数
据多来自居民发布的微博博文。 对获取的数据进行

数据清理、模糊融合匹配、去重与人工筛选等操作,
得到基于微博发布的积水点数据。 另外,基于用户

名为郑州交警的微博账号在 2021 年 7 月 20 日至 26
日发布的关于郑州市区积水点的微博博文,获取微

博文本中的积水点位置信息。 本文选择将居民与交

警微博账号发布的内涝位置信息相结合,获取尽可

能全面且准确的灾情信息。 交警部门可能关注三

环内的重点区域,此部分信息比较可靠。 居民关

注的空间范围比交警部门关注的范围大,但是可

信度可能比交警数据低一些。 将微博爬虫数据和

郑州交警微博博文积水点数据进行去重,综合得

到社交媒体积水点数据,并利用百度地图定位工

具获取地理坐标,最后在 ArcGIS 中进行可视化,结
果如图 4 所示。

图 4　 积水点可视化图

Figure
 

4　 Visualization
 

of
 

waterlogging
 

points

3　 结果分析与讨论

3. 1　 基于 SAR 的水体监测结果分析

3. 1. 1　 精度评价

利用 Otsu 阈值法、水体指数法和随机森林分别

对 2021 年 7 月 15 日和 7 月 20 日郑州市中心城区

GF-3
 

SAR 影像进行水体提取,水体提取结果如图 5
所示,水体提取精度如表 2 所示。 可以看出,Otsu 阈

值法中交叉极化 HV 影像提取效果优于同极化 HH 影

像。 SAR 极化方式的不同会导致接收器接收到回波信

号的不同,交叉极化 HV 相比同极化 HH 可以显著地增

加雷达图像信息。 水体指数法在灾前的提取精度与同

极化 HH 提取精度相似,但低于交叉极化 HV 的提取精

度。 水体指数法在灾中的提取精度低于交叉极化 HV
与同极化 HH 的提取精度。 随机森林在灾前灾中的水

体提取中精度都最高。 相比阈值分割的单特征,本文

中随机森林输入了同极化 HH、交叉极化 HV 及水体指

数等多个特征,可利用多个决策树进行预测。 且随机

样本的输入及随机性决策树的构建可以避免过拟合现

象的发生,因此其分类精度较高。 此外,在 3 种方法

中,灾前影像的水体提取精度均高于灾中影像。

图 5　 水体提取效果图

Figure
 

5　 Maps
 

of
 

water
 

extraction
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表 2　 精度评价表

Table
 

2　 Precision
 

evaluation
 

table

水体提取方法 影像 水体样点数量 正确检验样点数量 总体分类精度 / %

阈值分割 Otsu 阈值法

阈值分割水体指数法

7. 15
 

HH 96 82 85. 42
7. 15

 

HV 96 83 86. 46
7. 20

 

HH 96 80 83. 33
7. 20

 

HV 96 81 84. 38
7. 15

 

GFWI
 

96 82 85. 42
7. 20

 

GFWI
 

96 79 82. 29

随机森林
7. 15

 

HH+HV+GFWI 96 85 88. 54
7. 20

 

HH+HV+GFWI 96 83 86. 46

3. 1. 2　 典型区域水体监测结果对比

在研究区范围内选取 5 个典型区域,用于对比

4 种方法在水体提取细节方面的差异,如图 6 所示,
其中区域 1 为尖岗水库区域,区域 2 为刘江黄河桥

南侧区域,区域 3 为潮河区域,区域 4 为索须河和贾

鲁河交汇区域,区域 5 为国际会展中心区域。 在区

域 1 中,3 种方法获取的洪涝淹没范围基本一致,但
Otsu 阈值法和随机森林的水体提取细节优于水体

指数法。 区域 2 分布着大量的水塘,对比发现,水体

指数法提取的水塘周围与城市道路淹没面积均小于

另外两种方法,且区域 2 中存在着部分道路错分为

水体的现象,这是由于道路与水体在 SAR 影像上均

表现为深色,造成了水体误提取。 区域 3 为分布着

内涝点的居民区,Otsu 阈值法与随机森林提取的淹

没区域明显大于水体指数法的提取结果。 由此可以

看出,水体指数法在细小水体提取方面存在着不足。

图 6　 典型区域水体结果对比图

Figure
 

6　 Comparison
 

of
 

flood
 

monitoring
 

results
 

in
 

typical
 

area
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　 　 结合精度评价结果,Otsu
 

阈值法和随机森林提

取效果较好,随机森林由于算法的优越性,提取效果

优于 Otsu 阈值法。 但是由于 Otsu 阈值法的阈值并

非最优阈值,随机森林存在着一定程度的过拟合现

象,3 个区域均存在着部分洪涝范围的误提取。 在

区域 4 中,Otsu 阈值法和水体指数法的提取效果一

致,河流提取连续、间断少。 但是由于 SAR 影像噪

声的影响,随机森林样本选取受到限制,该区域河流

周边淹没范围提取效果不理想。 在区域 5 这 3 种方

法的应用效果均不理想,无法对该区域洪涝淹没范

围进行有效提取。 Otsu 阈值法在该区域基本失效,
水体指数法和随机森林可提取到少部分水体,其中

后者提取的淹没范围大于前者,这与 7 月 20 日研究

区遭遇突破历史极值的强降雨有关。 强降雨对

SAR 信号的衰减作用 [ 18] 和高层建筑物对 SAR 信号

的散射吸收作用共同造成了该区域 SAR 影像地表

信息缺失。
3. 2　 SAR 与社交媒体综合监测结果分析

本文将基于社交媒体数据的积水点与通过随机

森林提取的 SAR 影像洪涝范围进行空间叠加,得到

郑州市中心城区的洪涝监测图如图 7 所示。 从图 7
中可以明显看出,基于 SAR 影像提取的洪涝淹没范

围集中在城市周边地区;基于社交媒体数据提取的

积水点在三环内比较密集,在三环外的分布比较

分散。

图 7　 郑州市中心城区洪涝监测图

Figure
 

7　 Flood
 

monitoring
 

map
 

of
 

Zhengzhou
 

central
 

urban
 

area

对 SAR 遥感监测的洪涝淹没范围进行统计分

析可知,相比于 7 月 15 日,7 月 20 日郑州市中心城

区洪涝淹没面积为 51. 49
 

km2 ,在三环外,洪涝淹没

面积为 50. 81 km2 ,占总体洪涝淹没范围的 98. 7%;
三环内提取的洪涝淹没面积为 0. 68

 

km2 ,仅占总体

的 1. 3%。 由此可知,基于 GF-3 影像提取的洪涝淹

没范围绝大部分位于三环外,特别是大型水体如水

库、河流周围的淹没范围比较明显。 而在发生大范

围内涝的三环以内区域,基于 SAR 影像提取的洪涝

淹没范围较小且较为分散。 这表明基于 SAR 影像

的洪涝灾害监测方法适用于城市周边地区大型水体

的监测,在城市高密度建成区的洪涝监测效果有限。
通过微博平台共得到 225 个积水点。 积水点主

要集中在城市人口与建筑密集的核心区域,特别是

三环以内,共分布 172 个积水点,占积水点总数量的

76. 4%。 在三环外,内涝点比较分散,共分布 53 个

积水点,占积水点总数量的 23. 6%。 三环内存在大

量老旧管网,当暴雨来临时,管道内雨水不能及时向

河流排泄,降低整体管网行洪能力 [ 19] ,导致积水点

的集中出现。 如图 8 所示,对积水点进行核密度空

间分析,可以看出积水点呈现多核空间分布。 核密

度高值区域相对比较集中,主要处在二环以内,核密

度最高值区域出现在一环内,次一级高值区域位于

二环东北部以及西南方向。 从空间分布上看,积水

点主要分布在城市中东部区域,城市西部区域分布

较少。 这一现象与 7 月 20 日当天暴雨中心从郑州

市中心城区西部向中东部移动有关 [ 1] 。

图 8　 积水点核密度值图

Figure
 

8　 Kernel
 

density
 

map
 

of
 

waterlogging
 

points

由上述结果可知,社交媒体数据与 SAR 影像在

城市洪涝淹没监测范围方面形成了明显的优势互

补。 遥感卫星监测范围大,能够更加真实客观地表

征地表信息,一直是灾害监测和应急管理领域的常

用手段。 但受遥感卫星重返周期的客观限制,在突

然且迅速的极端降雨或洪涝灾害发生时,可用的遥

感数据源是其应用的限制性因素之一。 SAR 影像

相对于光学影像,虽然不易受天气条件影响,但城市

核心区域复杂的地物反射机制会对 SAR 影像成像

造成影响,使得部分地物信息缺失,进而影响该地区
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的洪涝灾害监测。 而基于社交媒体数据的洪涝灾害

监测方法依托网络的便捷性,使用低成本、易获取的

社交媒体数据,可快速便捷地提取城市内部的洪涝

灾害信息,提高洪涝灾情判断的速度。 因此在城市

洪涝监测中,遥感数据可以与社交媒体数据相互补

充,共同完成城市区域洪涝灾害监测。

4　 结论

本文使用基于遥感数据和社交媒体数据相结合

的洪涝监测方法,将提取精度最优的随机森林所提

取的洪涝淹没范围与社交媒体数据提取的洪涝信息

相结合,实现“7·20” 郑州市中心城区洪涝监测。 主

要结论如下。
(1) SAR 水体总体提取精度从高到低依次为随

机森林、Otsu 阈值法、水体指数法,但是在一些典型

区域分析中,随机森林的提取效果低于其他方法。
(2)基于 SAR 影像提取的洪涝淹没范围主要集

中在三环外的城市边缘地区与大型水体周围,而基

于社交媒体数据提取的洪涝信息主要集中在城市人

口和建筑密集的三环内,在三环外的分布比较分散。
本文研究成果结合多源数据优势,获取更为全

面的监测结果,为城市洪涝灾害治理与应急管理提

供了更科学有效的参考。
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Urban
 

Flood
 

Disaster
 

Monitoring
 

Based
 

on
 

Remote
 

Sensing
 

and
 

Social
 

Media
 

Data

ZHANG
  

Hui,
 

PAN
  

Xiaoning,
 

JIA
  

Hao,
 

XU
  

Dehe
 

( College
 

of
 

Surveying
 

and
 

Geo-informatics,
 

North
 

China
 

University
 

of
 

Water
 

Resources
 

and
 

Electric
 

Power,
 

Zhengzhou
 

450046,
 

China)

Abstract:
   

Urban
 

flood
 

monitoring
 

is
 

crucial
 

for
 

disaster
 

management
 

and
 

emergency
 

response.
 

Single
 

data
 

sources
 

often
 

have
 

their
 

own
 

shortcomings,
 

which
 

are
 

not
 

conducive
 

to
 

the
 

multi-dimensional
 

and
 

all-round
 

analysis
 

of
 

complex
 

urban
 

flooding
 

disasters.
 

The
 

GF-3
 

SAR
 

images
 

were
 

combined,
 

which
 

were
 

not
 

affected
 

by
 

clouds
 

and
 

rain
 

and
 

had
 

a
 

large
 

coverage,
 

with
 

real-time
 

social
 

media
 

data
 

to
 

establish
 

a
 

flood
 

monitoring
 

method
 

for
 

the
 

downtown
 

area
 

of
 

Zhengzhou
 

City
 

during
 

the
 

" 7·20"
 

heavy
 

rainstorm.
 

Threshold
 

segmentation
 

and
 

random
 

forest
 

were
 

used
 

to
 

extract
 

water
 

bodies
 

from
 

GF-3
 

SAR
 

images
 

before
 

and
 

during
 

the
 

flood,
 

the
 

most
 

accurate
 

water
 

body
 

extraction
 

results
 

and
 

flood
 

monitoring
 

results
 

were
 

obtained,
 

and
 

the
 

effect
 

of
 

water
 

body
 

extraction
 

in
 

typical
 

areas
 

was
 

analyzed.
 

Using
 

Python
 

tools, the
 

obtained
 

social
 

media
 

data
 

about
 

urban
 

waterlogging
 

were
 

processed,
 

visualized
 

and
 

spatially
 

analyzed.
 

GF-3
 

SAR
 

images
 

and
 

social
 

media
 

data
 

flood
 

monitoring
 

results
 

were
 

combined
 

to
 

explore
 

the
 

complementary
 

advantages
 

of
 

the
 

two.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

overall
 

extraction
 

accuracy
 

of
 

SAR
 

water
 

bodies
 

was
 

in
 

the
 

order
 

of
 

random
 

forest,
 

Otsu
 

threshold
 

method,
 

and
 

water
 

body
 

index
 

method.
 

However,
 

in
 

some
 

typical
 

regional
 

analyses,
 

the
 

extraction
 

effect
 

of
 

random
 

forest
 

was
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

other
 

methods. The
 

flood
 

inundation
 

range
 

extracted
 

based
 

on
 

SAR
 

images
 

was
 

mainly
 

concentrated
 

in
 

the
 

urban
 

fringe
 

areas
 

outside
 

the
 

Third
 

Ring
 

Road
 

and
 

around
 

large
 

water
 

bodies. The
 

flood
 

information
 

extracted
 

based
 

on
 

social
 

media
 

data
 

was
 

mainly
 

concentrated
 

in
 

the
 

Third
 

Ring
 

Road,
 

where
 

the
 

urban
 

population
 

was
 

densely
 

populated
 

with
 

buildings.
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