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Abstract: Water is essential for the survival of plants, animals, and human beings. It is imperative 

to effectively manage and protect aquatic resources to sustain life on Earth. Small tributaries are an 

important water  resource  originating  in mountain  areas,  they  play  an  important  role  in  river 

network evolution and water transmission and distribution. Snow and cloud cover cast shadows 

leading to misclassification in optical remote sensing images, especially in high‐mountain regions. 

In this study, we effectively extract small and open‐surface river information in the Upper Yellow 

River by fusing Sentinel‐2 with 10 m resolution optical imagery corresponding to average discharge 

of  the  summer  flood  season  and  the  90 m  digital  elevation model  (DEM)  data.  To  effectively 

minimize the impact of the underlying surface, the study area was divided into five sub‐regions 

according to underlying surface, terrain, and altitude features. We minimize the effects of cloud, 

snow, and shadow cover on the extracted river surface via a modified normalized difference water 

index (MNDWI), revised normalized difference water index (RNDWI), automated water extraction 

index (AWEI), and Otsu threshold method. Water index calculations and water element extractions 

are operated on the Google Earth Engine (GEE) platform. The river network vectors derived from 

the DEM data are used as constraints to minimize background noise in the extraction results. The 

accuracy of extracted river widths  is assessed using different statistical  indicators such as  the R‐

square  (R2) value, root mean square error  (RMSE), mean bias error  (MBE). The results show  the 

integrity of the extracted small river surface by the RNDWI index is optimal. Overall, the statistical 

evaluation  indicates  the accuracy of  the extracted river widths  is satisfactory. The effective river 

width that can be accurately extracted based on satellite images is three times the image resolution. 

Sentinel‐2 MSI images with a spatial resolution of 10 m are used to find that the rivers over 30 m 

wide can be connectedly, accurately extracted with the proposed method. Results of this work can 

enrich the river width database in the northeast Tibetan Plateau and its boundary region. The river 

width information may provide a foundation for studying the spatiotemporal changes in channel 

geometry  of  river  systems  in  high‐mountain  regions.  They  can  also  supplement  the  necessary 

characteristic river widths information for the river network in unmanned mountain areas, which 

is of great significance for the accurate simulation of the runoff process in the hydrological model. 

Keywords:  Upper  Yellow  River;  Sentinel‐2;  DEM;  open‐surface  river  extraction;  water  index; 

Google Earth Engine 
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1. Introduction 

River systems across the globe develop from source regions, stretch over the land, and finally 

flow  into  the sea as  the “blood vessels of  the earth”. They gather,  transmit, and distribute water, 

sediment, and biogenic substances  in  the basin  thus closely  linking  together multi‐temporal scale 

processes  such  as hydrological  cycles,  landform  changes, and  ecological  evolution. Water bodies 

interact with  the atmosphere, vegetation, environment, and geomorphology  to play an  important 

role  in  regional economic and environmental sustainability, drinking water safety, and ecological 

security [1–5]. Spatial characteristics such as river width, water surface area, river channel form, and 

braiding  index are  essential  for discharge  estimation  [6,7],  flood  forecasting  [8,9],  climate  change 

research  [10–12],  hydro‐geomorphological  process  assessment  [13,14],  and  landscape  evolution 

analysis [15]. 

In recent years, rapid advancements in satellite remote sensing, computer image processing, and 

artificial intelligence (AI) technologies, as well as the abundance of basic geographic information data 

such  as digital  elevation models  (DEMs),  has  allowed  for  remarkable progress  in  river network 

system research [16–20]. Satellite‐based imagery allows for accurate water body detection, extraction, 

and classification as it encompasses both spatial and spectral characteristics. Extracted water area, 

geometric shape, water quality status, and ecological environment information has been applied in 

the  investigation  and macro‐monitoring  of water  resources  as well  as  environmental protection, 

natural  disaster  forecasting,  and  land  classification  applications  [21–26]. Many  researchers  have 

successfully  used  the Google  Earth  Engine  (GEE)  platform  for  large‐scale water  extraction  and 

change detection [10,27–29]. The GEE cloud platform integrates many open source remote sensing 

images and various derivative products, providing strong support for efficient water body extraction. 

Different water indices have been constructed using the spatial and spectral characteristics of 

remote sensing images to accurately extract water body information. The most commonly used index 

is the normalized difference water index (NDWI) proposed by Mcfeeters based on the normalized 

difference vegetation index (NDVI) concept [30]. Many other indices have been developed according 

to different background  information. Ouma et al. [31]  for example, constructed the NDWI3 model 

using near‐infrared and mid‐infrared bands for edge detection of actual shorelines (real land‐water 

interfaces) by considering the effects of suspended solid particles, lake edge depth, and water body 

mobility. Taking advantage of surface reflectance, Fisher et al. [32] created the WI2015 index through 

linear discriminant analysis  to determine  the classification coefficient of an optimal segmentation 

training area with high classification accuracy. 

Classification  algorithms  proposed  in  the  past  based  on  remote  sensing  images  are mostly 

dependent on existing reference data or known input data as training samples [17,18,25,26,33]. The 

influence  of high  altitudes,  narrow  channels,  complex  topographies,  and  long‐term  cloud  cover, 

however, make it very difficult to extract rivers in unmanned regions of the Tibetan Plateau. As the 

birthplace of many  large rivers, such as the Yangtze River, the Yellow River, the Yarlung Zangbo 

River, and the Lantsang River, the Tibetan Plateau is typical of a region lacking hydrological data: Its 

ecological environment is fragile and sensitive to external disturbances caused by climate change and 

anthropogenic activity. Global water products such as global river widths from Landsat (GRWL) by 

Allen and Pavelsky [10] and global surface water by Pekel et al. [12] have performed well on Tibetan 

Plateau. GRWL products allow for precise data extraction of rivers with widths over 90 m and Pekel 

et al.’s products perform well in terms of spatiotemporal changes in rivers. However, both products 

yield incomplete characterizations of small rivers (<90 m width), and there has been no detailed study 

within a specific time range in the Tibetan Plateau region. 

River discharge plays a vital role in the hydrological cycle. Kebede et al. [34] used the effective 

widths  from  Landsat  images  to  estimate  discharges  of  the  Lhasa  River  via  fundamental  flow 

equations/models. Effective river widths are highly correlated with river discharge data, discharge 

simulation  can  be  fulfilled  in  hydrological  models  based  on  these  characteristic  river  widths. 

Tributaries connected to the main streams, though with relatively small size, are also important water 

resources  to  the Upper Yellow River Basin. Their  accurate  extraction plays  an  important  role  in 

discharge retrieval and runoff simulation of the hydrological model in the source area of the river. 
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Based on characteristic discharge, characteristic river widths and corresponding hydraulic variables, 

geomorphological  researches  including  river  network  distribution  and  development  can  be 

performed. Small rivers/tributaries are abundant in small water catchments and unmanned zones of 

the high‐mountain regions of the Tibetan Plateau. However, there are extremely few hydrological 

stations there, making it nearly impossible to obtain in situ data. There is an urgent need to improve 

the  extraction  accuracy  of  river  surface  data,  especially  for  small  rivers  (width  <  90 m). High‐

resolution remote sensing technology may fill this gap to yield accurate small‐river channel width 

extraction to serve hydrological models and various geomorphological researches in this and other 

high‐mountain regions. 

The Upper Yellow River is the main water source area of the entire Yellow River. The area above 

Anningdu  hydrological  station  (see  Figure  1)  is  of  particular  concern,  as  its  runoff  generation 

accounts for 60% of the total runoff of the entire basin. Therefore, the Upper Yellow River was taken 

as the observation area in this study. Sentinel‐2 with 10 m spatial resolution multispectral instrument 

(MSI) remote sensing images during the 2017 flood season were used to extract river surface. Images 

within  the date  range  of  in  situ  hydrological  station daily‐discharge  between  1–2  times  average 

discharge of the summer flood season from 2007 to 2017 were selected. We fused the SRTM 90 m 

DEM data and 10 m resolution Sentinel‐2 images to enhance the small‐river extraction accuracy. We 

chose three water body indices, including the modified normalized difference water index (MNDWI), 

the revised normalized difference water index (RNDWI), and the automated water extraction index 

(AWEI), to determine the optimal extraction results. The accuracy of extracted river positions and 

river widths was evaluated with GRWL and hydrological station  in situ data. The “water bodies” 

referred to below are rivers unless otherwise stated. 

 

Figure  1.  Study  area  in  the  Upper  Yellow  River.  Sub‐regions  marked  as  A,  B,  C,  D,  and  E. 

Hydrological  stations marked  with  red  pentagrams.  Blue  line  marks  the  Horton–Strahler  river 

network of orders 3–7 extracted from the SRTM 90 m DEM using the Drainage network extraction 

tool. Yellow subwatersheds are sub‐catchments generated using Arc Hydro Tools according to the 

coordinates of the hydrological stations. Elevation is from the SRTM 90 m DEM. 
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2. Study Area and Data 

2.1. Study Area 

The study area is located in the Upper Yellow River in the northeast part of the Tibetan Plateau, 

bordering Qinghai, Sichuan, and Gansu provinces.  It  covers a  total area of about 250,944.65 km2 

(Figure 1). This area consists of a series of alternating mountains, valleys, and hills with an elevation 

range of 1390–6252 m. It has a typical plateau continental climate, alternating between hot and cold 

seasons and wet and dry seasons. There is relatively little annual temperature difference and large 

daily  temperature difference, with  lengthy  sunshine  time  and  strong  solar  radiation  throughout. 

Water supply mainly comes from melting mountain snow and ice. There is more rainfall in summer 

and less rainfall in winter. 

The flood season of 2017 (16 June to 31 October) was selected as the study period according to 

the  regional hydrological  conditions. The  “summer  flood  season”  in  the  study  area was defined 

according to a previous article by Bing et al. [35]. 

2.2. Data 

2.2.1. Sentinel‐2 MSI Imagery 

The Sentinel‐2 satellite images used in this study were collected from 16 June to 31 October 2017, 

on the GEE cloud platform. Sentinel‐2 is a European wide‐swath, high‐resolution, and multi‐spectral 

imaging mission  developed  by  the  European  Space Agency  (ESA)  [36].  It  provides  continuous 

services relying on multi‐spectral high‐resolution optical observations over global terrestrial surfaces. 

The  key mission  objectives  for  Sentinel‐2  are  to  provide  systematic  global  acquisitions  of  high‐

resolution multi‐spectral imagery (MSI) with a high revisit frequency (10 days for one satellite, 5 days 

for two satellites) and observations for the next generation of operational products (e.g., land‐cover 

maps, land change detection maps [37]). Sentinel‐2 MSI samples 13 spectral bands spanning from the 

visible and the near infrared (VNIR) to the short wave infrared (SWIR), with four bands at 10 m, six 

at 20 m, and three at 60 m spatial resolution [38]. Table 1 provides more detailed information from 

the Sentinel‐2 User Handbook. The Sentinel‐2 satellite provides level‐1C (L1C) and level‐2A (L2A) 

products; we used the top‐of‐atmosphere products (L1C data) in this study. 

Table 1. Sentinel‐2 band names, wavelengths, and resolutions. 

Sentinel‐2 Band  Central Wavelength (μm)  Resolution (m) 

Band 1—Coastal aerosol  0.443  60 

Band 2—Blue  0.490  10 

Band 3—Green  0.560  10 

Band 4—Red  0.665  10 

Band 5—Vegetation red edge  0.705  20 

Band 6—Vegetation red edge  0.740  20 

Band 7—Vegetation red edge  0.783  20 

Band 8—NIR  0.842  10 

Band 8A—Vegetation red edge  0.865  20 

Band 9—Water vapor  0.945  60 

Band 10—SWIR‐Cirrus  1.375  60 

Band 11—SWIR  1.610  20 

Band 12—SWIR  2.190  20 

The composition of different underlying surfaces affects the integrity of river surface extractions 

in the study area. We selected Band 2 (Blue), Band 3 (Green), Band 4 (Red), Band 8 (NIR), Band 11 

(SWIR), and Band 12 (SWIR) to support our work. Band 11 and Band 12 were resampled to 10 m to 

ensure the uniform resolution of the water indices. 
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2.2.2. River Network from DEM 

Drainage  network  extraction  plays  an  important  role  in  geomorphologic  analyses  and 

hydrologic modeling,  among  other  applications.  Flow  enforcement  is  conducted  by  overlaying 

information of known river maps to DEMs for improved drainage network extraction [20]. Wu et al. 

[20] and Bai et al. [39] used an enhanced flow enforcement method without elevation modification 

towards an accurate and efficient drainage network extraction. In addition to preserving the Boolean‐

value  information  as  to whether  a  DEM  pixel  belongs  to  a  stream,  the  proposed method  can 

accurately preserve and facilitate the use of topological relations among mapped streamlines and the 

morphological information of each mapped streamline. 

We used the Drainage Network Extraction Tool (DNET) developed by Wu et al. and Bai et al. 

[20,39] to extract river networks from the SRTM 90 m DEM; this DNET adopts the Horton–Strahler 

classification  method  [40,41].  SRTM  90  m  DEM  data  was  downloaded  from 

“http://www.gscloud.cn/”. We used topographic maps and other auxiliary data to manually edit the 

DEMs to remove influence of buildings and other extraneous surface features. We set the minimum 

confluence area to 7.29 km2 after trial‐and‐error revealed this was appropriate. We extracted a total 

of seven orders of river networks according  to  this minimum area using  the DNET. The rivers of 

orders 3–7 are shown in Figure 1. We measured river widths of different orders artificially on Google 

Earth, then established buffer zones of the river networks based on the measured widths to de‐noise 

the river surface extraction results. 

2.2.3. Hydrological Station Data 

We  collected data  from 39 hydrological  stations  in  the  study area during  the  summer  flood 

seasons from 2007 to 2017 from the Hydrology Yearbook of Yellow River [42]. More than 80% of these 

stations were  located  in  the  eastern  and  northern  regions,  as  shown  in  Figure  1.  For  detailed 

information of hydrological stations in each sub‐region, please see Table 2. 
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Table 2. Sub‐regions feature information. 

Regions ID  Altitude (m)  RWMS (m)  Area (km2) 
CHS/River 

Order 
LUCC  Water Indices 

Clouds and 

Snow Cover 

A  3951–5353 
<120; 

150–1700 (BR); 
45,282.00 

2/6 

1/5 
33,61,62,65,66 

MNDWI > 0.15; 

RNDWI < 0.14; 
<25% 

B  2202–6252  <160;  57,088.42 
2/6 

1/3 
22,31,32,33,61,62,63,65,66 

AWEI > −2000; 

RNDWI < 0.15; 
<12% 

C  1840–5075 
<210; 

600–2500 (BR); 
72,931.90 

6/6 

5/5 

3/4 

21,22,23,31,32,64 
AWEI > −800; 

RNDWI < 0.22; 
<5% 

D  1390–4624  <210;  44,854.24 

3/7 

1/6 

1/5 

3/4 

1/3 

12,33,51,52 
MNDWI > 0.13; 

RNDWI < 0.16; 
<1% 

E  1773–5207 
<100; 

200–800 (BR); 
30,788.09 

1/6 

5/5 

3/4 

1/3 

21,22,23,31,52,64  RNDWI < 0.15;  <1% 

RWMS represents the river widths of the main stream; CHS is the counts of hydrological stations; CHS/River order represents the counts of hydrological stations 

on river network of a certain order; BR are braided rivers; LUCC is the land use/cover change, where 12 represents dry land, 21 represents forestland, 22 represents 

shrub  land,  23  represents  sparse woodland,  31  represents  high‐coverage  grassland,  32  represents medium‐coverage  grassland,  33  represents  low‐coverage 

grassland, 51 represents urban land, 52 represents rural settlements, 61 represents sandy land, 62 represents Gobi, 63 represents saline‐alkali land, 64 represents 

marsh land, 65 represents bare land, 66 represents bare rocky land. 
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3. Methods 

The upstream part of the river is narrower than the downstream and its tributaries are narrower 

than the main stream. The river widths of many tributaries are 2–3 pixels in the Sentinel‐2 MSI image. 

Some tributaries are smaller than one pixel; their images appear as mixed pixels and their spectral 

information is weaker than the background. We comprehensively considered the topographic and 

geomorphological characteristics of  the study area,  its climatic conditions,  the spatial distribution 

characteristics of the rivers, the band characteristics of Sentinel‐2 data, and the spectral characteristics 

of the river on remote sensing images to extract the river surface as accurately as possible. 

Misleading information caused by topographic shadows, cloud shadows, and snow cover make 

it difficult to distinguish the water body from other surfaces. Considering the effect of these factors 

and the interference of the environmental background, we deployed a three‐step process to extract 

the water body. First, we obtained five sub‐regions by merging the catchments of each hydrological 

station according to the differences in underlying surface, elevation, and river level. Next, we adopted 

three water body  indices  for  input  to Otsu’s  threshold segmentation method  for automatic water 

surface extraction. Finally, we built a buffer zone along the river system using the drainage network 

data  to  constrain  the  range of  river  surface  extraction and minimize background noise. The data 

processing work mainly included discharge determination, the selection of Sentinel‐2 images, study 

area  subdivision,  and  calculation of water body  indices on  the GEE  cloud platform. De‐noising, 

vector data editing, and connectivity of the rivers were conducted in ArcGIS 10.2. The flow chart of 

the research is shown in Figure 2. 

 

Figure 2. The flow chart of the research. 

3.1. Data Pre‐Processing 

3.1.1. Study Area Subdivision 

The study area was subdivided into five sub‐regions as per the composition of the underlying 

surface and elevation  information  from  the DEMs  (Figure 1). First of all, we took 39 hydrological 

stations and their catchment boundaries as the most important division standard, combined with the 

information of DEM elevation and  land use/cover change of China  in 2015  (LUCC2015)  [43]. The 
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elevation and land cover types in small catchments divided by hydrological stations were statistically 

analyzed. Then, the adjacent small catchments with similar land cover types and elevation difference 

were combined to generate five larger sub‐regions (see A–E in Figure 1). The elevation difference of 

study area  is greatest between  the  eastern and western parts, and  the  types of  land  cover differ 

throughout. Sub‐region A is dominated by sandy lands, Sub‐region B is dominated by sandy lands 

and grasslands, Sub‐region C is dominated by forestlands and grasslands, Sub‐region D is dominated 

by dry lands and urban lands, and Sub‐region E is dominated by forestlands, rural settlements and 

marsh lands. Sub‐regions A and B were more affected by clouds and snow than sub‐regions C, D, or 

E. Table 2 gives detailed information for the five sub‐regions. 

3.1.2. Discharge Calculation and Image Selection 

We  collected data  from 40 hydrological  stations  in  the  study area during  the  summer  flood 

seasons  from  2007  to  2017  from  the Hydrology Yearbook  of Yellow River  [42]. This  set  of data 

contains  coordinate  position,  date,  velocity, measured  discharge,  and  river width,  among  other 

information. Generally,  the  bankfull  discharge  and  corresponding  parameters  (e.g.,  river width, 

water depth) have important physical significance to geomorphological evolution of river systems 

and hydrological modelling. However, the bankfull discharge recurrence period is longer than the 

average discharge period of the flood season. Van den Berg [44] used average flood season discharge 

rather than bankfull discharge to conduct similar research, which is widely accepted in researches 

and  applications.  Therefore,  the  average  discharge  (AD)  of  the  summer  flood  season  over  39 

hydrological stations in 11 years was calculated here—only one station which is located in a seasonal 

stream was removed from our data set. 

The images of each catchment in the summer flood season of 2017 were determined from the 

GEE to determine the date when a single one‐day image could completely cover the basin. We then 

established a one‐to‐one correspondence between the acquisition date of remote sensing images and 

the measured discharge of 39 hydrological stations  in 2017. We selected  the  full‐coverage  images 

closest to the average discharge day to extract rivers, ensuring their widths were closest to the actual 

river widths under the average discharge condition. For the hydrological stations distributed in sub‐

regions C, D, and E, we only selected the images of the day closest to the average discharge. Images 

of sub‐regions A and B were heavily affected by clouds and snow; we selected images of the first 

three dates closest to the average discharge to composite complete images to cover the sub‐regions. 

The relationship between daily‐discharge image and average discharge of the summer flood season 

is shown in Figure 3. The ratios of 29 stations were between 0.75 and 1.75. 

 

Figure 3. Finally selected image daily‐discharge to average discharge ratio, summer flood season at 

39  hydrological  stations. DD  represents daily‐discharge, AD  stands  for  average discharge  of  the 
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summer flood season. The red dotted  line  indicates that the green triangle on the  line has a daily‐

discharge of 1.75 times AD. The black dotted line indicates that the green triangle on the line has a 

daily‐discharge of 0.75 times AD. 

3.1.3. Water Index Selection 

Xu  et  al.  [45]  constructed  the  modified  normalized  differential  water  index  (MNDWI)  by 

analyzing spectral feature of buildings to enhance the contrast between water bodies and buildings 

in  urban  areas,  thus  extracting water  body  information  easily  and  accurately.  Feyisa  et  al.  [46] 

introduced an automated water extraction  index  (AWEI)  to  improve  the classification accuracy of 

regions  including  shadows  and  dark  surfaces,  which  are  likely  when  either  topography  is 

pronounced, background noise is prevalent, or both. In order to weaken the effect of mixed pixels, 

vegetation,  and mountain  shadows, Cao  et  al.  [47]  constructed  a  revised normalized differential 

water index (RNDWI) to extract water surfaces using the short‐wave infrared band and red band. 

Given the effects of topographies, shadows, and clouds in the study area, we isolated a small high‐

altitude region and another low‐altitude region from which to extract water bodies from images using 

the MNDWI, RNDWI, water index (WI2015), and AWEI. The application characteristics of each index 

can be found in reference [48]. For those areas covered by multi‐date images, we used the maximum 

value of the water index to composite a raster result to improve the recognition accuracy of the water 

body boundary. 

These  tests on actual  images  revealed  that MNDWI, RNDWI, and AWEI were well‐suited  to 

water body extraction in the Upper Yellow River. Six of the 13 Sentinel‐2 data bands were used to 

construct MNDWI, RNDWI, and AWEI as follows: 

𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼 ൌ
൫𝜌௚௥௘௘௡ െ 𝜌௦௪௜௥ଵ൯

൫𝜌௚௥௘௘௡ ൅ 𝜌௦௪௜௥ଵ൯
 

(1) 

𝑅𝑁𝐷𝑊𝐼 ൌ
ሺ𝜌௦௪௜௥ଶ െ 𝜌௥௘ௗሻ
ሺ𝜌௦௪௜௥ଶ ൅ 𝜌௥௘ௗሻ

 
(2) 

𝐴𝑊𝐸𝐼 ൌ 𝜌௕௟௨௘ ൅ 2.5 ൈ 𝜌௚௥௘௘௡ െ 1.5 ൈ ሺ𝜌௡௜௥ ൅ 𝜌௦௪௜௥ଵሻ െ 0.25 ൈ 𝜌௦௪௜௥ଶ (3) 

where  𝜌 is the apparent reflectance value of spectral bands of Sentinel‐2, including blue (band 2), 
green  (band 3),  red  (band 4), NIR  (band 8), SWIR1  (band 11), and SWIR2  (band 12). The  spatial 

resolution of all six bands was uniformly resampled to 10 m. 

3.1.4. Water Body Extraction 

Nobuyuki Otsu [49] built a benchmark algorithm in 1979 to identify optimal thresholds for initial 

segmentations;  this method  provides  excellent  binary  results  in  case  of  noisy  images.  The Otsu 

threshold determined  from  a  histogram  curve was  adopted  here  to  create water  and  non‐water 

binary‐class maps. Otsu’s threshold is dependent on the ratio of water to non‐water surfaces in index‐

based water body  extractions  [50];  this method did not yield  satisfying  results  in  this  study. We 

instead used Otsu’s method  to determine  the  initial  base  threshold,  then  adjusted  the  threshold 

several times and integrated visual interpretations to determine the optimal segmentation threshold. 

The visual interpretation criterion was designed to minimize background noise under the condition 

that water bodies were extracted completely. The MNDWI had better extraction results than other 

techniques in parts of the study area dominated by urban and sandy lands (Figure 4e). The AWEI 

had  better  results  in  parts  dominated  by  vegetation  (Figure  4d).  The  RNDWI  significantly 

outperformed the other two indices in the extraction of small rivers (Figure 4f). 
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Figure 4. Step‐wise data processing results. (a, b and c) are the original red, green, and blue (RGB) 

images. (d, e and f) are the extracted water bodies based on AWEI, MNDWI, and RNDWI; the area 

surrounded by red lines is the river network buffer zone. (g, h and i) are the final extraction results of 

rivers, the blue line is connected river, and the purple line is disconnected river. 

The study area is located in the Upper Yellow River, where the overall river widths are relatively 

narrow. The RNDWI index was adopted in all five sub‐regions to extract these small rivers properly. 

The  other  two  indices were  selected  as  supplements  according  to  the  elevation  and  underlying 

surface of different sub‐regions. In order to reduce noise and improve the accuracy and integrality of 

river extraction, we used the intersection results of RNDWI and MNDWI, RNDWI and AWEI in sub‐

regions A and D, sub‐regions B and C for orders 5 to 7 river network from the SRTM 90 m DEM. We 

used the union results of RNDWI and MNDWI, RNDWI and AWEI in sub‐regions A and D, and sub‐

regions B and C for orders 3 to 4 river network. Multiple tests and visual interpretations revealed that 

the thresholds of MNDWI in sub‐regions A and D were 0.15 and 0.13, respectively. The thresholds of 

RNDWI  in  sub‐regions A, B, C, D,  and E were  0.14,  0.15,  0.22,  0.16,  and  0.15,  respectively. The 

thresholds of AWEI  sub‐regions  in B and C were  −2000  and  −800,  respectively  (see Table 2). We 

transformed the images generated by the water indices into vector features in order to create shape 

files for de‐noising in ArcGIS 10.2. 
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3.2. Data Post‐Processing 

3.2.1. De‐Noising Based on DEM 

There was an abundance of noise  in  the water bodies we extracted due  to vegetation, snow, 

clouds, and mountain shadows. River networks extracted using DNET from the SRTM 90 m DEM 

were used as an aid to remove the majority of  the noise by setting up a buffer zone alongside, as 

mentioned  above. Considering  the differences  in  river  shapes  and phases between  the  extracted 

drainage networks and Google Earth images, order 3 and 4 river networks were given a buffer width 

of 800 m. The order 5 river network  in  the E sub‐region was given a buffer width of 1500 m as  it 

contains many braided rivers. Order 6 river networks in the A and C sub‐regions were given a buffer 

width of 3000 m. The buffer width of order 5 and 6 river networks in other sub‐regions was 1000 m, 

and the buffer width of order 7 river networks was 1200 m. The buffered river networks were used 

to constrain the extraction results based on water indices to remove background noise from outside 

the buffer zone (Figure 4d–f). 

We  found  that a  substantial amount of noise persisted  inside  the buffer zones, especially  in 

urban regions and regions affected by clouds and mountain shadows, which needed to be removed 

manually. We  first  isolated  the connected rivers  in  the buffer zones, and  judged  the properties of 

points outside the connected rivers. If they were obviously disconnected river points, we manually 

removed other noise and retained the river points (purple part in Figure 4g,i). If the point was not a 

river, we considered it noise and remove it. There was still quite a bit of noise in the connected rivers 

we selected, so we manually edited and de‐noised the vector data. All operations were performed in 

ArcGIS 10.2. 

3.2.2. Connectivity Processing 

Clouds, shadows, urban structures, bridges, and other factors created disconnection in the rivers 

we extracted. Some rivers were only between 1–3 pixels in a given image—some were even less than 

1 pixel—thus making the extracted rivers disconnected. The disconnected rivers were generally less 

than 30 m by manual measurements. By buffering the extracted river feature, we tied to connect the 

disconnected rivers as much as possible for showing existence and a better present of a whole river 

network  (Figure  5). Larger  disconnected  rivers were  connected  according  to  the  river  networks 

defined over the whole study area. 

     

Figure  5. Connectivity  processing  of  disconnected  rivers.  (a) Disconnected  river  extraction  from 

Sentinel‐2 images; (b) buffering result of 30 m of outward expanding of (a); (c) buffering result of 30 

m inward contracting of (b). 

3.2.3. Map Generalization 

Compared with the MNDWI and AWEI, the RNDWI extracted more details of small rivers in the 

study area; however, it produced more pepper and salt noise on the large rivers. Fusing the results 

of RNDWI and MNDWI, or RNDWI and AWEI and filling in the small gaps in the rivers to improve 

the beauty of extraction results. Actual shoals in a given river may have been partially or completely 
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filled in this process (Figure 6). Two kinds of river width were defined: flow width and boundary 

width. The flow width refers to the width after removing the no flow water body, the red solid lines 

at  Figure  6b.  The  boundary  width  is  the  farthest  distance  between  the  two  sides  of  a  river, 

corresponding to the red solid line in Figure 6c. 

     

Figure 6. Gap‐fill processing results. (a) River extraction from Sentinel‐2 images. (b) Filling small gaps. 

(c) Filling all gaps, where red line represents river width. 

3.3. Accuracy Assessment 

We evaluated the accuracy of the river surface extraction results according to (1) the qualitative 

river integrality and location accuracy and (2) the quantitative river width. The qualitative evaluation 

was performed  by  superposition  analysis with GRWL  from Allen  and Pavelsky  [10]. The  linear 

regression accuracy of river widths was evaluated using in situ river widths from the 39 hydrological 

stations in date of images. Based on the literature [51–57], the linear regression model was evaluated 

using statistical indicators (R‐Square (R2) [54], root mean square error (RMSE) [55,56], and mean bias 

error (MBE) [57]). Table 3 provides a classification of the performance that were used for the linear 

regression model evaluation. 

Table 3. Classifications and criteria of the performance for evaluating the linear regression model. 

Statistical Indicators  Value  Classification of Performance 

𝑅ଶ ൌ 1 െ
∑ ሺ𝑦௜ െ 𝑦௜

ᇱሻଶ௡
௜ୀଵ

∑ ሺ𝑦௜ െ 𝑦పഥሻଶ௡
௜ୀଵ

 

0.85–1.00  Very Good 

0.70–0.85  Good 

0.60–0.70  Satisfactory 

0.40–0.60  Acceptable 

R2 ≤ 0.40  Unsatisfactory 

𝑅𝑀𝑆𝐸 ൌ ඨ
∑ ሺ𝑦௜ െ 𝑦௜

ᇱሻଶ௡
௜ୀଵ

𝑛
 

𝑅𝑆𝑅 ൌ
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑆𝑇𝐸𝐷𝑉ை௕௦
 

RSR > 0.70  Very Good 

0.60–0.70  Good 

0.50–0.60  Satisfactory 

0.00–0.50  Unsatisfactory 

𝑀𝐵𝐸 ൌ෍
ሺ𝑦௜ െ 𝑦௜

ᇱሻ
𝑛

௡

௜ୀଵ

 
MBE > 0 (positive)  Overestimated Predictions 

MBE < 0 (negative)  Underestimated Predictions 

n is the number of samples;  𝑦௜  is the true reference value for sample i;  𝑦௜  is the average value of  𝑦௜; 
and  𝑦௜

ᇱ  is the river width extraction value. 
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4. Results 

4.1. Spatial Distribution of Water Bodies 

Figure 7 shows the spatial distribution of water bodies in the Upper Yellow River. By comparing 

the extraction  results of  the  connected  rivers  (Figure 7, width > 30 m  rivers) based on Sentinel‐2 

images with GRWL centerline products from Allen and Pavelsky [10], and comparing the extraction 

results of the connected rivers with river networks from the SRTM 90 m DEM data (Figure 8, ≥Order 

4 rivers), we evaluated the spatial distribution of rivers and the detailed degree of river extraction in 

this area. Figure 7 shows that the river extraction results based on 10 m Sentinel‐2 images were richer 

than the GRWL results from 30 m Landsat data, particularly for order 4–5 rivers. Figure 8 shows that 

the extraction results covered almost all order 5–7 rivers and most of the order 4 rivers. The spatial 

consistency is better for high‐order rivers. This is in line with our focus on extracting smaller water 

bodies in the Upper Yellow River. 

 

Figure 7. Comparison of  the extraction results of connected  rivers  (width > 30 m) and  the GRWL 

centerline products. GRWL are the global river widths from Landsat by Allen and Pavelsky. Width > 

30 m rivers are the extraction results of connected rivers from Sentinel‐2 images in the study area. 
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Figure 8. Comparison of the extraction results of connected rivers (width > 30 m) and river networks 

from the SRTM 90 m DEM. Width > 30 m rivers are the extraction results of connected rivers from 

Sentinel‐2 images in the study area. ≥Order 5 rivers are order 5–7 river networks from the SRTM 90 

m DEM, Order 4 rivers are order 4 river networks from the SRTM 90 m DEM. 

4.2. River Extraction Results from Sentinel‐2 

The extracted water bodies  in  the Upper Yellow River  include connected rivers at  least 30 m 

wide, partial disconnected rivers less than 30 m wide, two large lakes, and two large reservoirs that 

are connected to the river network (Figure 9). The extracted river orders are from 3 to 7 according to 

the river networks in the DNET. Based on the definitions of braided rivers and meandering rivers 

provided in the book entitled “Key Concepts in Geomorphology” [58], we collected remote sensing 

images in the low water stage and determined three river patterns (braided rivers, meandering rivers 

and  other  rivers)  through  calculation  and  visual  interpretation.  The  locations  of  braided  rivers, 

meandering rivers and other rivers are marked with different colors based on the extraction results 

in  Figure  9.  We  chose  cross‐sections  of  different  river  patterns  from  the  DEM  to  provide  a 

comprehensive illustration. We found that meandering rivers belonged to confined rivers with stable 

bedrock controls on both sides; braided rivers were mostly unconfined and without bedrock controls, 

so their plane shapes were very unstable and changed significantly with time. Most of the other rivers 

had relatively strong bedrock controls. Some fell between braided and meandering rivers. 
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Figure  9.  River  extraction  results  from  Sentinel‐2. Width  <  30 m  rivers  are  disconnected  rivers 

extracted from Sentinel‐2 in the study area. 

4.3. River Width Estimation 

We determined the in situ river widths from 39 hydrological stations in the corresponding dates 

from  the  hydrological  yearbook  to  verify  the  river width  estimations  extracted  from  Sentinel‐2 

satellite images. We first extracted the centerline of river and measured its orthogonal length, then 

took the distance between two intersection points as the river width. We measured the river widths 

three  times with 5 m as  the  step  length;  the average value  is given here as  the  final  river width 

estimation. The statistical evaluation showed a satisfactory result, the R2, RSR, RMSE, and MBE of 

the estimated river widths were 0.948, 0.234, 16.148, and −5.392 m, respectively (Figure 10a). The MBE 

result indicated the overall prediction underestimation. Most of the errors were within two pixels 

(Figure 10b). Except for braided rivers, it can also be seen that the river widths in the Upper Yellow 

River were mostly concentrated within 300 m from Figure 10a. 

   

Figure 10. Comparison of river width estimations with in situ data. (a) represents the fitting effect and 

the value of each statistical parameter, while (b) represents the error. 
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5. Discussion 

The images closest to the average discharge were used to extract water bodies with the utmost 

physical meaning and scientific significance;  these extraction results have practical value  for river 

network evolution and hydrological modeling applications. The most accurate and informative river 

extraction results were concentrated in the middle of the study area. The western source region has 

the highest altitude and is affected by clouds and snow throughout the year, so it was impossible to 

obtain a high‐quality image during the flood season there. The northeast region is characterized by 

urban agglomerations with highly complex underlying surfaces, as well as narrower rivers than areas 

upstream, so the extraction accuracy was also relatively low there. 

Previous studies have shown that water body extraction is markedly affected by low‐reflectance 

surfaces  in  complex  regions. Low‐reflectance  surroundings  such  as  topographic  shadows,  cloud 

shadows,  high  building  shadows,  dark  built‐up  regions,  and  black  soils  negatively  impact  the 

accuracy of water body extraction [59–62]. The extraction effect of sub‐regions C and D was the best 

among the five regions, and rivers of order 4–7 were completely extracted according to the extraction 

results of connected and disconnected rivers in Figures 8 and 9. This indicated that these extraction 

results were affected by types of the underlying surface and elevation. Compared with the regions 

with high altitudes, large clouds, and snow cover, or regions with lower altitudes and complex urban 

underlying surfaces, the regions with medium‐high altitudes and mid‐level vegetation cover showed 

the best extraction accuracy in this study. 

Disconnection in extracted rivers mainly occurred when water body width was below 30 m, in 

other words, 3 times the 10 m spatial resolution of the basic image data we adopted. Similarly, Allen 

and Pavelsky  [10] used 30 m  images;  their extraction  results  for  rivers 90 m or wider were more 

accurate than narrower rivers. Accordingly, we conclude that the effective river widths that can be 

accurately extracted based on remote sensing images are three times the image spatial resolution at 

hand. Some disconnected rivers we extracted here are between 17 and 30 m wide and could only be 

connected at certain specific regions. It is also worth noting that the time range of image acquisition 

in  this study  is  from 16  June  to 31 October 2017. Due  to  the  limited  time range and  the effects of 

shadows, clouds, snow, and other factors, there are a few river segments wider than 30 m that were 

not  well  extracted.  For  these  river  segments,  we  made  no  supplements  or  methodological 

improvements. 

Unlike Allen and Pavelsky, who used a single MNDWI index to extract water bodies over a large 

observation area, we used multiple indices to extract water bodies according to the features of several 

pre‐defined sub‐regions. As we continued editing the river surface, the poor extraction results of any 

one type of index were replaced by another index. We also removed a great deal of background noise 

by  integrating  the DEM data. To ensure  the  integrity of meandering and braided rivers, we used 

larger buffer radii (1500–3000 m) for rivers of different‐orders; however, a large buffer zone increased 

the  workload  for  subsequent manual  vector  editing.  The  results  presented  here may  serve  as 

workable foundation for follow‐up research, which may focus on minimizing the editing workload 

of river extraction. 

6. Conclusions 

Average discharge values in the summer flood season of 39 hydrological stations in the Upper 

Yellow River were obtained in this study according to field‐measured data over an 11‐year period 

(2007–2017).  Based  on  the  date  parameter,  one‐to‐one  correspondence  between  the  in  situ  river 

discharge  of  each  hydrological  station  and  the  image  in  the  corresponding  catchment  area was 

established. Water indices were fused and Otsu threshold segmentation was deployed to extract the 

river surface. Construction of water indices of the MNDWI, RNDWI, and AWEI, and Otsu threshold 

calculations were  carried  out  on  the GEE  platform. Differences  in  the  underlying  surfaces  and 

elevations were used  to sub‐divide  the study area  into  five sub‐regions, each of which was given 

different water  indices  and  thresholds  to  extract water  bodies. Among  these  three  indices,  the 

MNDWI  performed  better  in  urban  regions,  the  AWEI  performed  better  in  regions with more 

vegetation, and  the RNDWI performed best  in extracting small rivers. The  integration of multiple 
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water indices based on the GEE platform proved suitable for small rivers extraction over different 

topographies and large‐scale areas using Sentinel‐2 images. 

The detailed distribution of braided rivers, meandering rivers, and other rivers along the river 

networks of the Upper Yellow River was given. River widths are usually below 300 m in this region 

with the exception of braided rivers. The R2, RSR, RMSE, and MBE of the estimated river widths were 

0.948, 0.234, 16.148, and −5.392 m, respectively. The estimated river widths were found to be in close 

agreement with their in situ counterparts. However, the MBE result indicated that, on average, half 

a pixel underestimation existed  in  the prediction. The proposed method  can be used along with 

Sentinel‐2 MSI imagery to extract rivers at least 30 m in width in mountain regions. Results of this 

study enrich the river widths database under the average discharge for the Upper Yellow River and 

provide basic data support for discharge retrieval. At the same time, they may also provide reliable 

river width information for the study of geomorphic evolution of channel geometry and the accurate 

simulation of runoff process in hydrological model in mountain areas. 

In this study, only the publicly available Sentinel‐2 images with 10 m resolution were used, and 

rivers with width over 30 m were well extracted and connected. In the future, we will consider the 

use of higher  resolution  remote sensing  images, adding meteorological parameters and sediment 

data, and explore the possibility of using more advanced methods to extract water surface for smaller 

mountain rivers with widths less than 30 m. 
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