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摘  要：针对季节性洪泛湿地“水文-光谱”动态耦合特性引发的单一光谱指数提取精度不足、湿地监测效能受限问题，本文以

鄱阳湖典型洪泛区为研究对象，基于 Sentinel-2 MSI 影像构建 8 种代表性光谱指数，系统开展不同水情时期洪泛区水体提取

的对比研究，解析水情变化与地物类型差异对光谱指数适应性的作用机制。研究表明：（1）水情变化对光谱指数的提取效能

存在显著调控作用，丰水期 NDWI 表现最优（OA=95.4%），TCB 因受高湿度环境干扰精度最低（OA=73.5%）；枯水期 SWI

（OA=97.4%）和 NDWI（OA=97.2%）对混合光谱的区分能力突出，TCW 则因季节性水体与泥滩光谱重叠度高而精度最低

（OA=75.7%）。（2）不同水体类型对光谱指数的适配特征差异显著，季节性碟形湖以 SWI 表现最佳（OA=98.5%），永久

性水体中 NDWI 和 TCB 提取精度最优（OA 均为 99%），水田仅 MBWI 保持高精度（OA=94%）。（3）光谱指数的适应性

本质体现为其波段组合对“类内集中性”与“类间分离度”的协同强化能力，精度差异源于对特定地物光谱特征的响应差异。本

研究明确了不同水情与水体类型下光谱指数的最优适配模式，可为季节性洪泛湿地水体动态监测提供技术支撑，对于提升湿

地生态系统保护与水资源精细化管理水平具有重要实践价值。 
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Abstract: Seasonal floodplain wetlands are dynamic transitional ecosystems between terrestrial and aquatic environments, and they 

play a key role in sustaining regional ecological balance and modulating hydrological processes. Their spatiotemporally variable 

inundation patterns and heterogeneous land cover greatly hinder accurate water body extraction based on remote sensing data. The 

complex coupling between hydrological dynamics and spectral responses limits the application of single spectral indices, which causes 
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unstable extraction accuracy and insufficient monitoring performance. This study selects the Lake Poyang floodplain as a typical study 

area to explore the adaptability of multiple spectral indices to hydrological fluctuations and complex land cover in seasonal floodplain 

wetlands. It aims to develop targeted and optimized water extraction strategies for different hydrological scenarios and surface 

conditions. The study area covers the Lake Poyang National Nature Reserve, a representative seasonal floodplain wetland in China. 

This study adopts Sentinel-2 MSI imagery as the major data source due to its high spatial and spectral resolution. We construct eight 

typical spectral indices, including normalized indices (NDWI, MNDWI), multi-band indices (MBWI, SWI), and auxiliary indices 

(NDVI, TCB, TCG, TCW). Based on the Google Earth Engine (GEE) platform, we combine the K-means clustering method to extract 

water bodies under wet (July 2021) and dry (March 2021) hydrological conditions. We obtain ground truth data from high-resolution 

GF-1/2 PMS imagery and apply random forest classification for result validation. This study evaluates extraction accuracy using four 

common indicators, including Overall Accuracy (OA), Producer’s Accuracy (PA), User’s Accuracy (UA), and Kappa coefficient. We 

also conduct stratified evaluation on three typical water body types, namely permanent waters, seasonal dish-shaped lakes, and paddy 

fields. The results show that hydrological changes significantly regulate the performance of spectral indices. In the wet season, NDWI 

achieves the highest extraction accuracy (OA = 95.4%), while TCB presents the lowest accuracy (OA = 73.5%) due to the interference 

of high-moisture vegetation. In the dry season, SWI (OA = 97.4%) and NDWI (OA = 97.2%) show excellent discrimination ability in 

complex mixed spectral environments, whereas TCW suffers from severe spectral confusion with mudflats (OA=75.7%). For different 

water body types, SWI obtains the optimal extraction results for seasonal dish-shaped lakes (OA=98.5%); NDWI and TCB perform 

best for permanent water bodies (OA=99%); only MBWI maintains high extraction accuracy for paddy fields (OA=94%). Boxplot 

analysis and spectral curve comparison verify that the adaptability of spectral indices is closely related to their capacity to improve 

intra-class spectral homogeneity and inter-class spectral separability. This study proves that no single spectral index can achieve reliable 

full-season water body extraction under diverse land cover conditions in floodplain wetlands. The performance of each spectral index 

is strongly affected by hydrological stages and the spectral features of ground surface types. Therefore, differentiated water extraction 

strategies based on hydrological conditions and target land cover types are essential for accurate water body monitoring. This study 

clarifies the optimal matching relationships between spectral indices, hydrological conditions and water body types. It provides 

effective technical support for dynamic water body monitoring in seasonal floodplain wetlands and offers practical references for 

wetland ecological conservation and refined water resource management. 
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季节性洪泛湿地是连接河湖与陆地的关键生态过渡带[1-2]，约占全球湿地总面积的 15%，在全球湿地

生态格局中占据重要地位[3]。这类湿地受季节性水位波动驱动，周期性经历淹没与出露过程，形成独特

的动态景观[4]。其水面扩张与收缩的节律，不仅深刻塑造湿地生态系统的结构与功能[5-6]，更是维系区域

生态安全、调节生物地球化学循环的核心要素，对于区域生态环境和水资源管理至关重要[7]。因此精准

掌握季节性洪泛湿地水体的时空动态信息，对于科学调配区域水资源、提升洪旱灾害预警能力、推进生

态环境修复与保护，均具有重要的理论价值与实践意义[8-9]。 

遥感技术凭借宏观覆盖与实时动态监测的优势，已成为水体信息提取的核心技术手段[10]。随着传感

器技术与数据处理算法的发展，水体提取方法呈现多元化发展格局，涵盖单波段阈值法[11-12]、多波段谱

间关系法[13-14]、光谱指数法[15-17]、面向对象分类法[18]及机器学习算法[19]等技术体系。其中，光谱指数法

因操作简便、计算高效且具备跨区域适用性，成为区域水体信息提取的主流方法[10, 20-21]。自上世纪 90 年

代以来，一大批水体指数相继被提出[15, 17, 22]，并在湖泊、水库、河流、湿地等全球陆表水体监测及制图

中展现出显著优势 [23-25]。譬如，廖安平等结合归一化水体指数（NDWI）和改进的归一化水体指数

（MNDWI），实现了全球高分辨率陆表水体制图[26]；Chen 等提出基于缨帽变换的绿度和湿度指数，解

决了复杂植被覆盖区水体信息的有效提取[27]；Colditz 等对比分析了 14 种光谱指数在墨西哥沿海湿地开

阔水体监测中的有效性[28]；Feyisa 提出了结合自动水体提取指数（AWEI）和水体指数（WI）的方法，提

升了在复杂背景下湿地水体的提取效果，并应用于全球湿地监测[17]。 

对于季节性洪泛湿地而言，持续的水位波动及其引发的植被消长和淹没深度变化，将导致淹没区域



 

 

光谱特征发生显著时空变异[6]。丰水期，高含沙量致使水体反射峰红移，与植被光谱产生重叠[29]；枯水

期，湿润泥滩与浅水区在短波红外波段光谱高度相似，加之挺水植被在近红外波段的强反射干扰，形成

复杂混合光谱[30-31]。这种由水文周期驱动的光谱动态变化，使得单一光谱指数法面临阈值偏移、误检率

高和固定阈值失效等共性难题[32-33]。然而，现有研究大多忽略了湿地光谱的季节性变异特征[34]，导致基

于固定指数的水体信息提取精度极不稳定，无法为湿地生态监测和管理提供可靠的数据支持。因此，针

对季节性洪泛湿地“水文-光谱”动态耦合特性，通过系统筛选适配不同水情的光谱指数并构建差异化提

取策略，成为突破当前监测精度瓶颈的关键路径。 

鄱阳湖作为我国第一大淡水湖泊，是国际重要湿地和生态功能区，其周期性水文节律塑造了“丰水

一片、枯水一线”的典型洪泛景观：丰水期水体面积可达 4000 km²以上，枯水期则缩减至不足 1000km²，

形成显著的“湖陆动态交替”特征[35-36]。这一独特的水位生态过程，使鄱阳湖成为全球季节性洪泛湿地

的理想研究样本。基于此，本研究拟以鄱阳湖为典型案例，通过构建多类型光谱指数，系统开展枯水期

与丰水期水体提取对比实验，量化各指数在不同水文场景下的适应性差异，进而筛选适配不同水情阶段

的最优水体提取策略。研究旨在为季节性洪泛湿地水体信息提取提供技术方案参考，支撑湿地生态保护、

水资源科学调配及全球变化背景下的适应性管理。 

1 研究区与数据 

1.1 研究区概况 

鄱阳湖地处江西省北部，属亚热带湿润季风气候区，是我国典型的内陆型湿地生态系统[3]。作为吞

吐型通江湖泊，其承接赣江、抚河、信江、修河和饶河五大水系季节性来水，经调蓄后由湖口注入长江

（图 1）。这种独特的水文节律与地形地貌共同塑造了广袤的湿地生境，成为候鸟重要栖息地。鄱阳湖

国家级自然保护区（PLNNR）（2902~2918N ，11552~11608E）位于赣江、修水入湖口交汇处（鄱

阳湖西北角），是维系区域生态系统完整性的核心区域[37]。受季节性入湖来水冲淤作用的影响，区内发

育了独特的碟形湖湿地景观：丰水期与主湖区水体连通，形成连片水域；枯水期随水位下降，隔离为碟

形湖、植被、泥滩等复杂地表覆被[38-39]，呈现出明显的季节性光谱特征（图 1）。这种水文过程驱动的光

谱复杂性，使该保护区成为研究季节性洪泛湿地水体动态的理想实验场。 

图 1 研究区概况 （a） 鄱阳湖地理位置（b）鄱阳湖国家级自然保护区 

（底图为 2021 年 3 月 22 日 GF-1 真彩色合成影像）及区域内蚌湖丰、枯水期实地照片 

Fig.1 Overview of the study area (a) Geographical location of Lake Poyang; (b) Lake Poyang National Nature Reserve(base map: 

true-color composite of GF-1 imagery on March 22, 2021) and field photographs of Banghu Lake during high and low water periods 



 

 

1.2 数据来源及预处理 

1.2.1 Sentinel-2 MSI 影像  以欧空局（ESA）Sentinel-2 卫星搭载的多光谱成像仪（MSI）数据为核心

数据源。该传感器包含 13 个光谱波段，具备高空间分辨率与丰富的光谱信息[25,40]。相较于其它光学遥感

影像，Sentinel-2 MSI 在水体监测方面具有显著优势：首先，其 10 m 分辨率的可见光与近红外波段，能

够实现枯水期细小水体的精细化识别[41]；其次，传感器涵盖的红边波段（705 nm）与短波红外波段（1375 

nm）能敏锐捕捉水体与植被、裸土的光谱差异，为水陆边界划分提供了关键依据[42-43]。为全面反映季节

性洪泛湿地的生境异质性与季相变化，兼顾验证数据的可获取性，本研究基于 Google Earth Engine（GEE）

云平台，选取研究区 2021 年枯水期（3 月）与丰水期（7 月）云量低于 5 %的 Sentinel-2 L2A 级影像开展

分析。依据鄱阳湖多年实测水位序列，2021 年 3 月、7 月星子站平均水位分别为 8.5 m 和 18.2 m，与区

域多年平均丰、枯水位高度契合。该年份水位波动平稳，无显著偏离多年均值的极端水文事件 [44-45]，其

水文情势符合鄱阳湖“丰水一片、枯水一线”的典型节律，可代表研究区常年的水文动态特征。所采用

的 Sentinel-2 L2A 数据已完成辐射定标与几何校正，具体参数详见表 1。 

表 1 研究数据来源及用途说明 

Tab.1 Sources and Applications of the Data Used in This Study 

数据名称 获取时间 空间分辨率/m 数据来源 主要用途 

Sentinel-2 MSI 
2021/3/22 10 

https://code.earthengine.google.com/ 
光谱指数构建

与水体提取 2021/7/23 10 

GF-1 PMS 2021/3/21 
2（全色）； 

8（多光谱） 
https://data.cresda.cn/ 

水体提取结果

精度验证 
GF-2 PMS 2021/7/22 

1（全色）； 

4（多光谱） 

1.2.2  GF-1/2 PMS 影像  GF-1/2 是我国自主研发的高分辨率民用光学遥感卫星系列，其搭载的全色多

光谱传感器 PMS（Panchromatic and Multispectral Sensor），能够提供空间分辨率优于 2 米的全色波段影

像。本研究从中国资源卫星应用中心获取与 Sentinel-2 影像同期成像的枯水期（2021 年 3 月 21 日）和丰

水期（2021 年 7 月 22 日）无云 GF-1/2 PMS 数据，用于水面信息提取的精度验证。预处理采用 ENVI 

5.3 软件完成，具体流程包括：通过辐射校正消除传感器增益误差与大气散射影响，生成地表反射率数

据；结合数字高程模型进行正射校正，修正地形起伏导致的几何畸变；采用 PANSHARP 算法融合全色与

多光谱波段，保留高空间分辨率与光谱信息完整性；最后以 Sentinel-2 影像为基准进行空间配准，确保

验证数据与提取结果的空间一致性。 

2 研究方法 

2.1 研究技术路线 

基于 GEE 云平台，构建了“数据收集—特征构建—水体提取—精度评估”的技术流程（图 2）。首

先，对 GF-1/2 PMS 影像开展辐射校正、正射校正、数据融合及配准等预处理，生成高精度验证数据集；

其次，基于 Sentinel-2 多光谱波段分别构建不同水情时期的多维度光谱指数；进而采用机器学习算法，

结合构建的光谱指数提取水体信息，并以 GF-1/2 影像为基准获取水体真值；最后，开展多层次精度评估，

量化各指数在不同水文场景下的适应性差异，形成面向季节性洪泛湿地的水体优化提取策略。 

2.2 多维光谱指数筛选 

基于 Sentinel-2 MSI 影像的多光谱波段，从可见光、近红外及短波红外光谱范围中，筛选并构建三

类共 8 种代表性光谱指数（计算公式及波段组合见表 2）。指数计算过程中，将短波红外波段采用双线

性插值重采样至 10 m 分辨率，与可见光、近红外波段保持空间匹配。综合传感器适配性与功能等效性，

本研究未纳入 AWEI 指数，其核心功能可由 MBWI、SWI 指数替代，所选 8 种指数从不同维度增强水体

与背景地物的光谱区分能力，覆盖主流水体提取指数类型与运算逻辑，具体包括： 



 

 

 

图 2 研究技术路线 

Fig.2 Technical Framework of the Study 

表 2 多维度光谱指数及参数说明 

Tab.2 Multidimensional spectral indices and Parameter description 

指数类别 指数名称 公式 

归一化 

水体指数 

NDWI[15] NDWI =
B3 − B8

B3 + B8
 

MNDWI[22] MNDWI =
B3 − B11

B3 + B11
 

综合波段 

水体指数 

MBWI[20] MBWI = 2B3 − B4 − B8 − B11 − B12 

SWI[46] SWI = B3 + B2 − B8 

辅助特 

征指数 

NDVI[47] NDVI =
B8 − B4

B8 + B4
 

TCB[48] 

TCB = 0.0356 ∗ B1 + 0.0822 ∗ B2 + 0.1360 ∗ B3 + 0.2611 ∗ B4 + 0.2964 ∗ B5 + 0.3338

∗ B6 +  0.3877 ∗ B7 + 0.3895 ∗ B8 + 0.0949 ∗ B8A + 0.0009 ∗ B9

+ 0.3882 ∗ B10 + 0.1366 ∗ B11 + 0.4750 ∗ B12 

TCG[48] 

TCG = −0.0635 ∗ B1 − 0.1128 ∗ B2 − 0.1680 ∗ B3 − 0.3480 ∗ B4 − 0.3303 ∗ B5

+ 0.0852 ∗ B6 + 0.3302 ∗ B7 + 0.3165 ∗ B8 + 0.0467 ∗ B8A

− 0.0009 ∗ B9 − 0.4578 ∗ B10 − 0.4064 ∗ B11 + 0.3625 ∗ B12 

TCW[48] 

TCW = 0.0649 ∗ B1 + 0.1363 ∗ B2 + 0.2802 ∗ B3 + 0.3072 ∗ B4 + 0.5288 ∗ B5 + 0.1379

∗ B6 − 0.0001 ∗ B7 − 0.0807 ∗ B8 − 0.0302 ∗ B8A + 0.0003 ∗ B9

− 0.4064 ∗ B10 + −0.5602 ∗ B11 − 0.1389 ∗ B12 

B1=Coastal aerosol、B2=Blue、B3=Green、B4=Red、B5= Red Edge 1、B6= Red Edge 2、B7= Red Edge 3、B8=NIR、B8A=Narrow 

NIR、B9=Water vapour、B10=Cirrus、B11=SWIR 1、B12=SWIR2。 



 

 

（1）归一化水体指数：选取归一化水体指数（NDWI，Normalized Difference Water Index）与改进型归一化水体

指数（MNDWI，Modified Normalized Difference Water Index）。其中，NDWI 利用绿光与近红外波段比

值增强水陆对比度，MNDWI 通过引入短波红外波段，提升对含高反射率地物的区分能力。 

（2）综合波段水体指数：选取多波段水体指数（MBWI，Multi-Band Water Index）及阴影水体指数

（SWI，Shadow Water Index）。MBWI 通过多波段加权组合优化光谱响应，增强对浑浊水体及浅滩区域

的识别能力；SWI 利用水体在短波红外波段的强吸收特性，实现复杂场景下的水体优化提取。 

（3）辅助特征指数：引入归一化植被指数（NDVI，Normalized Difference Water Index）及缨帽变换

（Tasseled Cap）生成的亮度指数（TCB，Tasseled Cap Brightness）、绿度指数（TCG，Tasseled Cap Greenness）

和湿度指数（TCW，Tasseled Cap Wetness）。其中，NDVI 基于其对植被和水体的光谱差异，实现对水

体的提取；TCW 突出水体的湿度特征以强化其与干燥地物的区分；TCB 与 TCG 则分别反映地物反射能

量分布与植被覆盖状态。 

2.3 水体提取方法 

2.3.1  K 均值聚类  本研究采用 K 均值（K-means）聚类算法，结合多维度光谱指数实现 Sentinel-2 影

像的水体信息自动提取。该算法基于欧几里得距离度量，通过迭代优化数据点与簇质心的位置关系，将

数据集划分为 K 个类别，使簇内数据相似度高、簇间差异显著，从而获得边界清晰的分类结果[49]。相较

于传统阈值法，K 均值算法可依据数据自身分布特征自主完成聚类，有效克服人工阈值选取的主观性与

低效率问题[20]。 

参数设置中，聚类数目的合理性直接影响水体提取精度和效率。研究结合丰、枯水期地表覆盖特征，

通过多次试验对比精度，确定最优 K 值，以平衡聚类的准确性。水体类别的自动判别基于各聚类在对应

指数图像中的均值特征（表 3）：对于 NDWI、MNDWI、MBWI、SWI 和 TCW 等以高反射或高湿度为

特征的指数，将均值最大的类别判定为水体；对于 NDVI、TCB 和 TCG 等在水体区域表现为低值的指

数，将均值最小的类别识别为水体区域。实际操作中，因 MNDWI 与 TCW 可将永久性水体与季节性水

体聚类为两种不同类别，对这两个指数处理时，将均值最大的两类均赋予水体属性。针对非水体类别，

结合光谱指数与地物光谱响应特征制定明确判别标准：NDVI 均值显著偏高、近红外波段反射率突出的

为植被；短波红外波段反射率中等、TCW 偏低的为泥滩；各波段反射率均偏高、TCB 指数最大的为裸

土。通过上述规则，实现水体、植被、泥滩、裸土四类地物的精准划分。 

 

表 3 水体类别自动判别的光谱指数依据及标准 

Tab.3 Spectral Index Criteria and Thresholds for Automatic Water Body 

光谱指数 光谱响应特征 识别标准 

NDWI 水体对绿光强反射，近红外吸收 均值最大 

MNDWI 水体在短波红外波段反射率低于建筑物 均值最大 

NDVI 水体区域植被覆盖度低，指数值显著低于周边 均值最小 

MBWI 多波段加权组合放大水体与浑浊背景的光谱差异 均值最大 

SWI 水体在短波红外波段强吸收特性突出，与裸土区分明显 均值最大 

TCB 水体反射率低，亮度值显著低于高反射地物 均值最小 

TCG 水体区域植被少，绿度值显著低于植被覆盖区 均值最小 

TCW 水体含水量高，湿度特征显著高于干燥地物 均值最大 

 

2.3.2 随机森林分类  为构建高精度验证基准，采用随机森林（Random Forest）算法对同期 GF-1/2 影

像进行水体信息精准提取。该算法基于集成学习理论，通过自助抽样构建多棵决策树，引入随机特征子

集实现群体决策，最终以投票机制输出分类结果[50]。其群体决策机制能够有效规避过拟合风险，提升模

型的泛化能力与分类精度[51]，可为多光谱指数水体提取结果的精度评估提供可靠基础。具体流程为：在



 

 

GEE 平台导入 GF-1/2 高分辨率影像，结合研究区实际地物分布，均匀选取水体与非水体样本点共 2500

个；为规避像元随机拆分带来的样本不独立问题，按地理斑块将样本划分为训练集（70%，1750 个）与

验证集（30%，750 个），保证两类样本空间互不重叠；以影像波段信息为输入特征构建随机森林分类模

型，结合研究区二分类任务简单、地物光谱分异显著的特点，兼顾运算效率与模型收敛性，将决策树数

量设定为 10。将训练后的模型应用于全域影像，基于验证集开展精度评价，并结合高分影像目视解译对

错分、漏分区域进行人工修正，最终生成高精度水体真值基准。 

2.4 精度评估 

2.4.1 验证基准与样本点分配  依托 GF-1/2 高分影像完成水体与非水体二分类建模，该分类仅设置两

类地物，任务复杂度低；加之采用空间独立抽样策略，并辅以人工边界精细化修正，分类结果具备高可

信度。因此，本研究将随机森林模型专属样本集计算精度（OA=99.96%，Kapp =0.99），经人工目视修正

后的 GF-1/2 水体提取结果作为统一验证基准，并采用最近邻重采样法将其升尺度至 10 m 分辨率，实现

与 Sentinel-2 多光谱指数提取结果的精准空间匹配。 

为实现不同水体类型的分层精度定量评估，首先界定三类核心水体划分标准：永久性水体为丰、枯

水期均长期淹没的连续开阔水域；季节性碟形湖为仅枯水期出露、呈封闭或半封闭浅碟形的季节性水体；

水田为具有规整田块形态的人工湿地水体。基于上述类型划分，采用全域总体验证与分层验证相结合的

方式设计样本点，样本量分配严格遵循研究区各类地物面积占比，确保统计可靠性（表 4）。 

 

表 4 Sentinel-2 水体提取结果验证样本点设计与分配 

Tab. 4 Design and Stratified Allocation of Verification Sample Points for Sentinel-2 Water Body Extraction 

验证类型 地物类型 样本量（个） 样本占比（%） 

总体验证 水体、非水体 1000 100 

分层验证 

永久性水体 100 28.57 

季节性碟形湖 200 57.14 

水田 50 14.29 

注：1. 分层验证样本点仅在枯水期影像中生成；2. 样本占比以分层验证总样本量（350 个）为基数计算。 

 

2.4.2  精度评价方法  采用混淆矩阵法对各光谱指数的水体提取结果进行定量评价，通过计算总体精

度（OA）、生产者精度（PA）、用户精度（UA）及 Kappa 系数（k）等指标，系统评估不同指数分类结

果的准确性。各指标定义及计算公式如下： 

OA 表示分类正确的像元占总像元的比例： 

 
OA=

TP+TN

TP+TN+FP+FN
 (1) 

PA 指实际属于水体的像元中，被正确分类的比例： 

 
PA=

TP

TP+FN
 (2) 

UA 表示被分类为水体的像元中，实际属于水体像元所占的比例： 

 
UA=

TP

TP+FP
 (3) 

k 是用于评价提取结果受偶然性因素的影响程度： 



 

 

 
k=

1-Pe

Po-Pe

 (4) 

其中，Po为总体精度（即 OA），Pe 为随机分类的期望精度。 

 

𝑃𝑒 = ∑（
实际类别为 i 的样本数

总样本数
×
预测类别为 i 的样本数

总样本数
）

n

i=1

 (5) 

上述公式中，TP 为实际正类（水体）且被正确预测的数量；TN 为实际负类（非水体）且被正确预

测的数量；FP 为实际负类但被错误预测为正类的数量；FN 为实际正类但被错误预测为负类的数量。 

3 研究结果 

3.1 最优 K 值确定 

为明确 K 均值聚类法提取水体的最优聚类数 K，针对 K=2 至 K=9 开展了多组试验，通过计算不同

K 值下各类别的总体精度（OA），对分类效果进行评估。图 3 直观展示了枯水时期各指数分类结果 OA

随 K 值的变化趋势。可以发现，当 K = 2 时，研究区大致被分为两类，水体与泥滩、植被等类别混分严

重，边界模糊，各指数的平均 OA 仅为 80.26 %，标准差达 0.11，不同指数分类稳定性差异较大 ；随着 

K 值增至 3，地物区分度有所改善，平均 OA 提升至 91.59%，但水体与泥滩仍存在误分（如 TCG 指数

OA 仅 77.10 %），分类精细度不足；当 K = 4 时，水体、植被、泥滩、沙地四类地物得到较清晰的划

分，平均 OA 高达 94.53%，且标准差仅 0.03，为所有 K 值中最小，表明此时各光谱指数下水体与非水体

类别间光谱距离最大，分类效果最优且结果波动小；随着 K 值继续增大，分类出现过分割现象，部分地

物被过度细分，导致平均 OA 呈现总体下降趋势（图 3i）。因此，确定 K=4 为枯水期的最优聚类数，该

结果与研究区已有相关研究结论相符[52-53]。对于丰水时期，保护区以大面积水体为主，地物类型简化，

结合实际分布特征与分类需求，选取 K =2 即可高效区分水体与残存非水体地物，满足分类场景需求。 

 

图 3 枯水期各光谱指数聚类精度（OA）随 K 值的变化特征 

Fig.3 Variation of Clustering Accuracy with Different K Values for Spectral Indices During the Dry Season 

 

3.2 不同水情时期提取精度对比 

3.2.1 定性评估  图 4 和图 5 呈现了不同水情时期各光谱指数在研究区的水体提取结果。从整体目视效



 

 

果来看，丰水期因水体大面积连续分布，NDWI、MNDWI 等多数指数对大范围开阔水体提取效果良好，

可清晰识别蓝色主体水域（图 4）。但在湿地植被淹没区，受“水体-淹没植被”光谱混淆影响，各光谱

指数易出现绿色误提区域；其中，TCB 指数表现尤为突出，对鱼塘、水田等孤立水体及高程较高的浅滩

区域，存在明显漏提。究其原因，一方面是由于 TCB 对亮度信息依赖度高，丰水期淹没植被与水体亮度

差异缩小，削弱其水体边界区分能力；另一方面，浅滩区域水体浅、底质复杂，进一步模糊了“水体-非

水体”的亮度阈值，也加剧漏提现象。 

 

图 4 丰水期不同光谱指数水体提取结果 

Fig.4 Water Extraction Results Using Different Spectral Indices During the Wet Season 

枯水期受水体类型破碎化（永久性水体、季节性碟形湖、水田共存）影响，各光谱指数提取能力分

化显著（图 5）：湿地与泥滩交错带（如大汊湖东部、大湖池周边），MNDWI、MBWI、TCB 及 TCW

对水体与泥滩的光谱区分度不足，误提明显；季节性碟形湖区域，NDWI、NDVI、SWI 可识别主体水体，

但受混合像元干扰，对碟形湖浅滩细小积水漏提；永久性水体区域，TGG 因岸边植被干扰、TCW 和 SWI

因湿润土壤湿度信号干扰存在明显误提现象，其它指数整体效果更优，但水陆边界混合像元影响有少量

漏提；水田区域，NDWI、MNDWI、NDVI 及 SWI 等指数，因土壤残水与作物覆盖的混合光谱弱化了水

体特征而漏提较多。缨帽变换指数中，TCB 受湿润土壤高反射影响、TCW 和 TCG 因湿度、绿度信号干

扰均存在明显误提。相较而言，MBWI 因针对性响应水体光谱、抑制土壤与植被干扰，提取效果最优（图

6）。 

3.2.2 定量评估  表 5 展示了不同光谱指数在枯水期和丰水期的总体提取精度，OA、UA、PA 及 Kappa 

系数等多项统计指标分析表明，各指数在不同水情期的表现差异显著。丰水期因水体覆盖范围大、地物

类型趋于单一，多数指数 OA 均在 90%以上：其中 NDWI 表现最优，OA 达 95.4%且 PA 超过 95%，对大

面积水体捕捉能力突出；NDVI（OA=93.3%）和 SWI（OA=93%）紧随其后，PA 亦均在 92%以上；MNDWI

虽 OA 超过 92%，但其 Kappa 系数降至 0.759，存在潜在误判风险；值得注意的是，所有指数中 TCB 表

现最差，OA 仅 73.5%，表明其对丰水期环境适应性较弱。 



 

 

 

图 5 枯水期不同光谱指数水体提取结果 

Fig.5 Water Extraction Results Using Different Spectral Indices During the Dry Season 

 

图 6 枯水期不同类型水体的多光谱指数提取结果对比 

Fig.6 Comparison of Multi-Spectral Index-Based Water Extraction Results for Different Water Body Types During the Dry Season 

 

相较于丰水期，枯水期的整体提取精度呈现不同特征。从表5可知，SWI表现最为突出，OA达97.4%，

Kappa 系数为 0.938，UA 和 PA 均超 94%；NDWI（Kappa=0.932）与 NDVI（Kappa=0.930）紧随其后，

稳定性和可靠性良好；MBWI（Kappa=0.906）整体表现优异，但 PA（88.66%）略低，表明其对部分水体

类型识别存在疏漏；TCG（OA=89.3%，Kappa=0.768）和 TCW（OA=75.7%，Kappa=0.529）精度较低，

其中 TCW 的 PA 仅 55.27%。综合来看，枯水期地物类型复杂，水体与泥滩、植被等光谱特征相互重叠，

加大了提取难度。 

表 6 进一步展示了枯水期不同水体类型的分层提取精度，可以发现：在季节性碟形湖提取中，SWI

（OA=98.5%）、NDWI（OA=97.5%）和 NDVI（OA=96%）表现最佳，三者有效抑制泥滩与浅水区的混

合光谱干扰，实现了对碟形湖复杂岸线的精准刻画；而 TCW 的 OA 仅 86%，存在明显误判，这与前文



 

 

的定性评估结论相一致。针对永久性水体，NDWI 和 TCB 的 OA 均达 99%，PA 均为 100%，凭借对水体

固有光谱特征的强敏感性，可实现稳定水域精准识别，但 MNDWI 的 PA 相对较低，存在一定漏提。对

于水田区域，MBWI 表现最优（OA=94%），UA=85.71%、PA=100%；而 NDVI 的 PA 仅 38.89%，漏提

严重，TCG、TCW 等指数也因受复杂光谱特征干扰，精度普遍较低，这也同样印证了前文的定性判断。 

表 5 不同水情期各光谱指数提取精度对比 

 Tab.5 Comparison of Water Extraction Accuracy of Different Spectral Indices Across Hydrological Periods 

表 6 枯水期不同水体类型的分层评估精度 

Tab.6 Stratified Accuracy Assessment of Different Water Body Types During the Dry Season 

光谱指数 季节性碟形湖 永久性水体 水田 

 OA/% UA/% PA/% OA/% UA/% PA/% OA/% UA/% PA/% 

NDWI 97.50 99.26 97.12 99.00 98.78 100.00 86.00 92.31 66.67 

MNDWI 93.00 90.85 100.00 97.00 98.75 97.53 82.00 84.62 61.11 

NDVI 96.00 98.52 95.68 98.00 98.77 98.77 78.00 100.00 38.89 

MBWI 95.00 93.29 100.00 98.00 98.77 98.77 94.00 85.71 100.00 

SWI 98.50 98.57 99.28 96.00 95.29 100.00 78.00 88.89 44.44 

TCB 95.00 93.29 100.00 99.00 98.78 100.00 84.00 69.23 100.00 

TCG 95.50 93.92 100.00 91.00 90.00 100.00 68.00 52.94 100.00 

TCW 86.00 83.23 100.00 92.00 91.01 100.00 70.00 54.55 100.00 

OA、UA、PA 均针对各类水体独立计算，其分子、分母均对应该类水体的验证样本点。 

 

4 讨论 

4.1 光谱指数适应性机理分析 

以地物光谱差异为切入点，结合 Sentinel-2 各波段反射率特征可探析不同光谱指数适应性分化的内

在驱动。众所周知，遥感信息是地物光谱特征的客观记录，研究区枯水期典型地物的波谱曲线（图 7）

显示：永久性水体在近红外至短波红外波段（B6-B9）反射率显著偏低，与植被、裸土等形成强反差，

NDWI、MBWI 等通过绿波段（B3）与近红外波段（B8）的差值运算放大此特征，提取精度较稳定（OA≥98%）；

MNDWI 因引入中红外波段（B11），而永久性水体在该波段反射率与泥滩、裸土差异极小，存在漏提风

险。季节性水体因混合像元占比高，光谱介于永久性水体与泥滩/植被之间（图 7），其可见光波段（B2-

B4）反射率接近泥滩、裸土，但近红外波段（B8）显著低于植被，SWI、NDWI 及 NDVI 等依赖可见光

-近红外组合的指数可放大这种差异，进而实现有效识别。水田受作物与土壤湿度影响，红波段（B4）反

射率接近永久性水体，近红外波段（B6）显著高于永久性水体、短波红外波段（B12）接近裸土；MBWI 

指数 丰水期 枯水期 

  OA/% UA/% PA/% Kappa OA/% UA/% PA/% Kappa 

NDWI 95.40 99.11 95.24 0.855 97.20 92.33 98.23 0.932 

MNDWI 92.80 99.49 92.01 0.759 93.50 98.00 83.29 0.853 

NDVI 93.30 99.62 92.45 0.777 97.10 92.00 98.22 0.93 

MBWI 89.60 98.98 89.03 0.635 95.90 99.00 88.66 0.906 

SWI 93.00 99.62 92.13 0.766 97.40 94.67 96.60 0.938 

TCB 73.50 75.35 89.31 0.347 95.70 98.33 88.59 0.901 

TCG 91.60 99.62 90.64 0.711 89.30 99.33 73.95 0.768 

TCW 91.50 99.49 90.62 0.708 75.70 99.67 55.27 0.529 



 

 

通过抑制近红外植被信号表现最优，而 SWI 等因纳入近红外高反射波段受光谱混淆影响，漏提率较高

（OA<80%）；NDVI 虽对植被敏感，但因水田在红波段（B4）反射率与永久性水体接近，易受水体信号

干扰，仍因混合像元而存在误提。 

 

图 7 研究区典型地物光谱特征曲线 

Fig.7 Spectral Reflectance Curves of Typical Land Cover Types in the Study Area 

 

图 8 研究区典型地物多光谱指数光谱特征箱体分布对比 

Fig.8 Boxplot Comparison of Multispectral Index Characteristics for Typical Types in the Study Area 

 

不同地物的箱体图统计特征可进一步直观揭示光谱指数提取精度的分异机理（图 8）：永久性水体

类内光谱均一，在 NDWI、MBWI、NDVI 等指数中箱体集中且与非水体地物重叠度<5%，故提取精度较



 

 

高；而 MNDWI 因引入中红外波段，永久性水体与泥滩反射率差异< 5%，箱体重叠度升至 12%，导致细

小水体漏提率增加。季节性水体受水位波动影响，混合像元占比上升，在 SWI 中箱体离散度（IQR）为

永久性水体的 1.5~2 倍，类内光谱异质性显著，但因其与泥滩、植被的箱体重叠度较小，仍保持 98.5%的

最高 OA；反观 TCW，因与泥滩的重叠度达 30%~45%，导致精度显著下降（OA=86%）。水田因兼具水

体与植被光谱特征，在 NDVI、MNDWI 中与泥滩的箱体重叠度达 30%，箱体离散度为纯净地物的 2-3

倍，混合像元误判率较高；NDWI 虽与植被的箱体重叠度较低，但因无法抑制水田混合光谱干扰，漏提

率高达 33.33%（PA=66.67%）；MBWI 通过多波段加权组合，可针对性抑制近红外植被敏感波段信号，

虽与植被箱体重叠度略高，但实现了水田无漏提，提取效果最优（OA=94%）。由此可见，光谱指数提

取精度与箱体“类内集中性”和“类间分离度”密切相关，其适应性分化本质是对不同地物光谱特征的响应

差异。 

4.2 季节性洪泛湿地水体优化提取策略 

由光谱指数适应性的机理分析可知，单一光谱指数因受特定场景适配性限制，难以满足季节性洪泛

湿地全场景水体提取需求。基于不同场景下光谱指数的最优适配规律，构建针对性差异化提取策略，是

实现大范围湿地动态监测的关键。图 9 展示了耦合水位阈值、光谱与形态特征的水体分层提取技术流程，

该策略以水情判定、水体类型判别及水体指数自适应匹配为逻辑，分为如下三个递进环节。 

 

图 9 季节性洪泛湿地水体优化提取策略 

Fig.9 Optimized Water Body Extraction Strategy for Seasonal Floodplain Wetlands 

 

首先，基于影像同步水位数据，结合研究区多年水文节律确定的丰、枯水位阈值，自动判别丰、枯

水期模式，为后续场景适配提供前置依据；其次，针对枯水期洪泛复合水体场景，基于不同水体的形态

特征与光谱响应差异，构建分层决策树判别逻辑，实现无人工标注下的自动分层识别：将大面积连片、

连通性强水体判定为永久性水体；将呈封闭/半封闭浅碟状的水体判定为碟形湖；将具有规则矩形田块格

局的水体判定为水田；最后，基于水情模式与水体类型判别结果，直接调用本研究评估确定的最优光谱

指数：丰水期优先选用 NDWI 提取开阔水体，谨慎使用 TCB 指数；枯水期针对季节性碟形湖，建议选

用 SWI 指数以精准刻画复杂岸线，永久性水体可选用 NDWI 或 TCB 提升识别稳定性，水田则优先采用

MBWI 指数。该流程明确了系统自动触发水文场景、逐层区分地物类型的内在逻辑，可为区域洪泛湿地

水体自动化监测提供技术参考。 

为实现验证数据与提取结果的空间匹配，本研究采用最近邻重采样法将多源影像统一至 10 m 空间

分辨率。该方法可最大程度保留水体真值的原始边界特征，有效避免像元值畸变，但将 2 m、4 m 高分辨

率数据尺度上推至 10 m 的过程中，水陆交错带易产生亚像元平滑效应，引发一定的边界定位误差。该类

误差主要集中于地物细碎边缘过渡区域，对大面积连片开阔水体的识别精度影响有限，亦不会改变各光



 

 

谱指数适配性对比的核心结论。从时间维度来看，由于不同水体类型的光谱响应特征、光谱指数波段分

离机制由地物固有物理属性主导，年际间无本质差异，因此上述丰、枯水期指数优选规则及不同水体类

型适配关系，在研究区常规水文背景下具备一定的普适性。但需客观说明的是，本研究仅采用单一年份

两期季相影像，未覆盖极端洪旱等特殊水文情景。极端水文条件下，水体浑浊度、水陆混合像元占比及

湿地植被覆盖状况将发生明显变异，可能改变部分光谱指数的类间分离度与最优适配阈值，进而影响现

有适配方案的精度稳定性。同时，本研究随机森林模型旨在构建同期高分影像水体真值基准，聚焦局地

同场景精准分类，研究采用地理斑块隔离抽样与分区验证方案，同景空间独立验证精度稳定，无明显过

拟合现象；受高分影像数据获取条件限制，本文未开展跨年、跨区域外部独立验证，后续可引入多期高

分遥感影像，进一步校验模型的时空泛化能力与适用性。 

5 结论 

受水位周期性涨落驱动的“水文-光谱”动态耦合特性，是制约光谱指数水体提取效能的关键因素。

本研究以鄱阳湖典型洪泛区为研究对象，通过构建多类型光谱指数，系统开展了不同水情时期洪泛区水

体提取的对比研究，揭示了水情动态与地物类型差异对光谱指数适应性的调控机制，主要结论如下：  

1）水情变化通过调控地物光谱异质性与混合像元占比，显著影响光谱指数的提取效能。丰水期因水

体大面积连续分布，地物类型简化，多数指数对开阔水体提取效果良好，其中 NDWI 表现最优

（OA=95.4%），可高效识别大范围连续水域；但 TCB 受高湿度环境干扰，适应性显著下降（OA=73.5%）。

枯水期因地物类型破碎化（永久性水体、季节性碟形湖、水田、泥滩交错分布），混合像元占比较高，

各指数表现分化明显，SWI（OA=97.4%）和 NDWI（OA=97.2%）凭借对混合光谱的强区分能力，成为

枯水期的最优选择，而 TCW 因与泥滩光谱重叠度高，精度最低（OA=75.7%）。 

2）不同水体类型因自身光谱特征的固有属性差异，对光谱指数的适配性存在显著分化。季节性碟形

湖受混合像元主导，SWI 凭借类间分离度优势（与泥滩重叠度<10%），提取精度最高（OA=98.5%），

NDWI（OA=97.5%）次之，二者可精准刻画动态岸线；永久性水体因光谱均一性强（近红外波段反射率

标准差<3%），NDWI 和 TCB 表现最优（OA 均为 99%），能稳定识别连续水域；水田受 “水体-植被” 

混合光谱干扰，MBWI 通过抑制近红外植被信号（重叠度降至 10%以下）维持较高精度（OA=94%），

而 NDVI 因植被信号混淆，漏提率较高。 

3）光谱指数适应性的本质是其波段组合对特定地物光谱特征的选择性响应，核心取决于能否同步强

化“类内集中性”与“类间分离度”。具体而言，永久性水体因近红外至短波红外波段反射率显著偏低，

与背景地物形成强光谱反差，NDWI 等通过绿波段与近红外组合放大该特征，支撑高稳定性；季节性水

体虽类内光谱离散度高，但 SWI 等基于“可见光-近红外”组合的指数可放大其与植被的光谱差异，仍保

持较高提取精度；水田受 “水体-植被” 光谱交叉，NDWI 虽与植被的箱形光谱重叠度更低，但漏提严重，

而 MBWI 可抵消混合光谱干扰，提取效果更稳定，成为最优选择。 

需指出的是，本研究提出的光谱指数适配模式基于常规水文背景构建，虽具备一定的普适性，但极

端水文事件发生时，其适配精度仍需校准与优化。未来可纳入多年时序遥感数据，覆盖各类水文情景，

结合时序光谱特征、地形因子与机器学习算法构建精细化识别模型，进一步校验不同年份、不同水文情

景下指数适配模式的稳定性，动态优化分类与适配阈值方案，提升季节性洪泛湿地水体信息提取的鲁棒

性与精度，为大范围湿地生态系统动态监测提供可靠技术支撑。 
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