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摘 要：针对当前公开水体数据集时相单一以及标注精度较低等方面的局限性，本研究基于“高分一号”（GF-
1）的宽幅多光谱影像，构建了高质量多时相湖泊提取数据集。分别选取了动态程度较高的鄱阳湖、中等的纳木

错以及较低的阳澄湖作为试验区，涵盖了 2022年春夏秋冬四个季节。为提高数据质量，GF-1宽幅多光谱数据首

先经过辐射、正射和快速大气校正等预处理；然后采用自动与人工目视相结合的标注策略，三个研究区四个季

节的总体精度均达到 94%以上，确保了数据集的可靠性和科学性。该数据集具有多时相特性和高标注精度等特

点，为高分辨率遥感影像中的动态水体制图和动态变化监测研究提供了重要数据支持。为验证数据集的实用性，

采用阈值分割、传统机器学习算法以及深度学习等多种水体提取方法进行实验。结果表明，该数据集能够有效

支持不同方法的训练与评估，为动态水体提取算法的性能提升提供可靠数据基础。
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1　引 言
内陆水体作为地球表面水资源的重要组成部

分，涵盖了湖泊、河流等多种形态，对人类生活、

生态环境保护以及社会经济的可持续发展具有深

远影响（Yang 等，2020；张兵等，2021）。水体检

测不仅是生态保护与资源管理的核心任务，也是

遥感领域中提取目标信息的关键研究方向之一

（段洪涛等，2022；冯炼等，2025）。遥感技术凭

借其覆盖范围广、时间更新快的优势，在水体提

取与分类研究中得到了广泛应用 （李丹等，

2020）。多源遥感数据已形成完备的时空覆盖能

力，为水体精细分类、动态变化监测及污染评估

提供了多维数据支撑。

在算法层面，水体提取技术已形成多范式协

同发展的技术体系，遥感水体信息的自动提取方

法主要可分为三类：阈值分割、传统机器学习方

法和深度学习方法。阈值分割法基于水体光谱特

征曲线，通过波段选择与阈值设定实现水体提取。

如 McFeeters （1996） 提出的 NDWI （Normalized 
Difference Water Index），以及后续改进的 MNDWI 
（Modified Normalized Difference Water Index）  （徐

涵 秋 ， 2005） 和 BDWI （Background Difference 
Water Index）（Li 等，2021）等。由于水体指数通

常基于两个或者少数几个波段设计而成，因此依

靠单一水体指数往往无法保证复杂条件下的高精
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度水体提取（吴庆双等，2022）。传统机器学习方

法（如支持向量机 （SVM）、随机森林 （RF）等）

通过先验知识构建多层次特征组合进一步提升了

单时相分类精度 （Vapnik 等， 1998； Breiman，
2001； Amini 等，2022），但其对数据分布的假设

限制了其在实际应用中的泛化能力，并且其建模

过程难以捕捉复杂的空间和光谱特征 （Li 等，

2022）。

深度学习方法通过人工神经网络实现遥感影

像水体的特征提取与学习，这类方法可以充分利

用遥感图像中的光谱和空间信息提取语义，得到

了更好的水体提取效果。目前深度学习方法在水

体提取任务上主要遵循有监督学习框架。其中基

于 U-Net （Ronneberger 等，2015）等编码器-解码

器架构的模型，已在水体空间特征提取中取得显

著成效。在此基础上，研究者们进一步提出多尺

度水体提取网络如 MSRNet、MSCENet 等 （Duan
等，2019；Kang 等，2021）、结合 GEE （Google 
Earth Engine，https：//code. earthengine. google. com/
［2024-03-30］ ） 平 台 的 多 尺 度 CNN
（Convolutional Neural Network） 框 架 （Wang 等 ，

2020） 等改进，逐步提升了复杂场景下的水体分

割精度，凸显了深度学习模型在复杂水体提取任

务上的优越性。

综上所述，针对水体提取任务已经有了较为

成熟的算法。但水体提取仍然面临遥感目标检测

中的两大难题——“异物同谱”和“同物异谱”。

前者主要是由于图像中存在大量的与水体光谱相

似的阴影，比如山体阴影、云阴影、建筑物阴影

等。而后者主要是因为 1） 水体光谱受水质、水

深、水底及水生植被的影响会发生变化，2）水-
陆光谱混合导致水体光谱产生变异。进一步，这

两种现象的表现还会随着时相发生变化。如在生

长季，水生植被较多，会使得水体光谱呈现一定

的植被特性，从而增加了完整提取水体的难度；

在冬季，北半球太阳高度角较低，使得山体/建筑

物阴影变大，增加与水体区分的难度。

因此为了更加全面地检测各类算法水体提取

的能力，因此需要制作时空信息更为丰富的水体

遥感数据集（Zhao等，2025）。表 1列举了当前公

开的含有水体的地表覆盖分类数据集，这些数据

集具有较高的空间分辨率和较大的数据量，但均

仅包含单一时相的数据（或无图像时相信息），且

以基于国外的Landsat、Sentinel-2等卫星为主，针

对国产数据的水体标注较少。而自从高分 1 号在

2013年发射以来，已经累计了 12年的 16m宽幅多

光谱遥感时间序列，且随着 2018 年高分 6 号的发

射，进一步提高了国产宽幅多光谱的观测频次。

因此，本研究基于国产 GF-1 卫星遥感数据，

构建了一套多时相水体分类数据集，试验区选取

了三个典型的水体区域，涵盖了 2022年四个季度

的 16m 空间分辨率遥感影像，使用 ArcGIS 进行了

高精度人工标注，并抽取置信点进行了精度验证，

确保了数据的可靠性和科学性。与现有数据集相

比，本研究提出的数据集具有以下特征：（1） 水

体类型丰富：包含具有浑浊+高动态特性的鄱阳

湖、清洁+中等动态特性的纳木错以及富营养化+
低动态特性的阳澄湖，其次还包括不同尺寸大小

的水体；（2）  背景地物类型丰富：包含建成区

（含农村及城市）、裸土、湿地、农田（含水田及

旱田）、冰雪、云；（3）包含诸多易混淆非水体类

型：建筑物阴影、云阴影以及山体阴影，其中除

常规山体阴影外，还包括冰雪覆盖的山体阴影，

后者无论是光谱幅值还是形状均与水体光谱十分

相似；（4）数据覆盖 2022年四个季度，适用于变

化检测任务；（5） 高标注精度：采用人工标注结

果并经过现场置信点验证，确保了分类结果的质

量； （6）提供了近红外波段的光学信息。该数据

集能够测试算法在复杂环境下的水体提取能力，

旨在为高分辨率遥感影像中的水体分类和变化检

测研究提供有力支持，推动深度学习模型在水资

源管理、环境监测等领域的实际应用。
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2　数据集构建

2.1　数据来源及研究区

本研究数据（图 1）来自中国资源卫星高分辨

率对地观测系统“高分一号”（GF-1）卫星的宽幅

多光谱相机（WFV），空间分辨率为 16 m，光谱范

围涵盖 450—890nm，包括蓝 （0.45~0.52μm）、绿

（0.52~0.59μm）、 红 （0.63~0.69μm）、 近 红 外

（0.77~0.89μm）四个波段。卫星的重访周期约为 4
天 （https：//sasclouds. com/chinese/satellite/chinese/
gf1），能够高效地获取大范围的地表数据，适用于

水体、土地利用和环境变化监测。

本数据集的研究区选取了动态程度较高的鄱

阳湖、中等的高原湖泊纳木错以及较低的城市群

湖泊阳澄湖（如图 1所示）。鄱阳湖动态特性最高，

呈现“冬季一条线，夏季一大片”的景象变化

（孙芳蒂等，2020）。在雨季 （夏、秋两季） 表现

出集中连片的水体分布模式，其水域空间以大尺

度湖泊-河流连续体为主，并且由于泥沙含量较

高，水体普遍呈现浑浊状态，属于浑浊水体类型，

因此水体呈现较明显的“同物异谱”现象，可以

能够用来检测算法面对水体较严重的“同谱异谱”

问题时的表现。此外，该范围还包含建成区（图 1

（a）矩形框Ⅰ），呈现紧凑型布局特征，与连片分

布的大型水体之间间隔明显。纳木错的动态特性

主要是由于冬季结冰导致的，即在冬、春两季，

纳木错会出现较长的冰期，部分地表类型由水体

转变为冰/雪。在空间分布上，该区域呈现集中连

片的大尺度湖泊特征，其湖水清澈透明，泥沙含

量低，属于典型的清洁水体，因此与鄱阳湖不同，

纳木错大部分情况下在非结冰期水体光谱相似性

较高，但在夏季湖面会出现强烈的镜面反射现象

（Ji 等，2024）（图 1 （b）矩形框Ⅱ），因此其“同

物异谱”现象依然存在。另一方面，湖体周边山

地环绕，部分山体终年冰雪覆盖，因此各时相影

像上均存在山体阴影，特别是被冰雪覆盖的山体

阴影，与水体光谱十分相似，将会对算法带来极

大的挑战（Ji 等，2015）。而且，纳木错夏季云较

多，因此影像中会有大量云阴影（图 1 （b）矩形

框Ⅲ），还存在一定的“异物同谱”现象。阳澄湖

的动态特性最低，水体的空间分布随时间的改变

最小。但该区域的同物异谱最为严重，主要表现

为 1）该区域存在大量细小河道、坑塘等小水体，

因此存在大量的水体混合像元；2）该区域城市化

程度较高，水体大部分高度富营养化，其光谱受

水质影像变化较大；3）阳澄湖分布着高密度人工

养殖围网（图 1 （c）矩形框Ⅳ），导致水生植被丰

表 1　含有水体标注的常用公开地物分类数据集

Table 1　　Common Publicly Available Land Cover Classification Datasets with Water Body Annotations

数据集名称

Zurich Summer （Volpi等，2015）
DeepGlobe （Demir等，2018）

DroneDeploy （Nicholas等，2019）
GID （Tong等，2020）

2020 高分挑战数据集 （Sun等，2020）
Satellite Images of Water Bodies（Francisco，

2020）
Landcover_ai （Boguszewski等，2021）

LoveDA（Wang等，2021）
SEN2DWATER （Mauro等，2023）

S1S2-Water （Wieland 等，2023）

图像数量

20
803
55

10/150
1000/
2500
2841

41
5987

12，831

65

地物

种类

9
7
7
5
2

2

3
7
2

2

波段

数

4
3
3

3/4
3

6

3
3

15

8

图像大小

（像素）

600∼1600 × 600∼
1600

2448 × 2448
6000 × 6000
7200 × 6800

492∼2000 × 492∼
2000

-
9000 × 9500/
4200 × 4700
1024 × 1024

300 × 300

10000 × 10000

空间分

辨率

0.62 m
0.5 m
0.1 m
4 m

1 to 4 m

10m
0.25 m/
0.5 m
0.3 m
10m

10m

图像来源

QuickBird
DigitalGlobe
Aerial images

GF-2
GF-2

Sentinel-2
Public Geodetic Re⁃

source
Google Earth
Sentinel-1

&Sentinel-2
Sentinel-1

&Sentinel-2

时间分

辨率

单时相

单时相

单时相

单时相

单时相

单时相

单时相

单时相

多时相

多时相

发布

年份

2015
2018
2019
2020
2020

2020

2021
2021
2023

2023
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富，其种类及覆盖度直接影响水体光谱。此外，

该区域处在长三角，与鄱阳湖的建成区不同，该

区域的建成区中的建筑物较高，存在明显的建筑

阴影（图 1 （c）矩形框Ⅴ区），因此同样存在一定

“异物同谱”现象。

（a）　鄱阳湖区域1月影像

（a）　Poyang Lake region， January satellite imagery.

（b）　纳木错区域7月影像

（b）　Poyang Lake region， January satellite imagery.

（c）　阳澄湖区域1月影像

（c）　Yangcheng Lake region， January satellite imagery.
图 1　真彩色合成图像（R：0.63~0.69μm，G：0.52~0.59μm，

B：0.45~0.52μm；经过1%线性拉伸）

Fig. 1　True-color composite images （R： 0.63~0.69 μm， G： 
0.52~0.59 μm， B： 0.45~0.52 μm； subjected to 1% linear 

stretching）
本研究在三个区域 2022 年影像中各季节各选

取一幅代表性影像，包含了浑浊水体、清洁水体

以及富营养化水体三种水体类型，覆盖湖泊主体

及其周边的农田、湿地、山地和建成区。

2.2　数据集构建

2.2.1　数据预处理

为了保证数据质量和后续分析的准确性，本

研究对原始高分一号多光谱影像进行了辐射校正、

正射校正和快速大气校正等预处理操作。辐射校

正消除了传感器非一致性及光学系统的影响，确

保影像反映真实的地物辐射光谱特性 （陈峰等，

2023）；正射校正通过高精度数字高程模型和卫星

轨道数据消除了地形起伏和传感器视角引起的几

何畸变，确保影像与实际地理位置一致（黄世存

等，2015）。为确保影像间空间位置的高精度一致

性，在正射校正的过程中为每景影像添加了人工

选取的地面控制点，将配准误差控制在一个像素

以内；快速大气校正采用快速大气校正模型

（QUAC） 减少了大气散射与吸收的影响，将影像

光谱值转化为地表反射率（Wang等，2016）。

2.2.2　数据标注

为确保数据集具有高精度的水体分类标注，

本研究采用自动标注与人工目视标注相结合的方
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式。首先，在ENVI中通过目视解译手动标注样本

点，并使用 RF 算法（Linden 等，2015）对预处理

好的影像进行初步分类。然后，利用 ArcGIS 软件

对照遥感影像的真彩色、假彩色显示对RF的分类

结果进行人工校对和标注，生成水体分布矢量图

层。最后，整合目视标注与实地调查数据，对结

果进行精细化校正。

2.2.3　标注精度检验

精度验证方案采用随机抽样法选取独立分布

的样点，通过三个步骤对标注结果精度进行验证：

首先是互检验证，分别由组内三人交叉验证

（A1， A2， A3） 和组间三人验证 （A4， A5， 
A6），互检环节精度通过加权计算得出 A=0.5×
（A1+A2+A3） /3+ 0.5×（A4+A5+A6） /3；随后进入

专家验证环节，使用经专家对选取的样点目视识

别确认的人工解译数据作为验证样本，对标注结

果进行验证；最后对标注结果进行复核检验，通

过分层随机抽样生成独立样点，由专家目视解译

形成验证样本集进行复核，复核精度检验结果如

表 2所示。在质量控制方面，要求以上任一环节精

度低于预期时需要重新生产，通过这种多层次、

交叉验证的方式确保遥感影像解译的质量和可

靠性。

2.2.4　数据裁剪

为适应深度学习模型的训练需求并解决内存

不足问题，本研究对预处理后的影像及水体掩膜

进行了裁剪与样本集构建。首先，将水体矢量标

注数据转换为栅格格式，确保栅格值与影像分辨

率一致。阳澄湖区域样本将湖泊、河流、坑塘三

种水体类型对应赋值为 1、2、3，鄱阳湖水体区域

赋值为 1，纳木错水体、冰雪区域赋值为 1、4，非

水体区域统一赋值为 0。随后，将影像及对应的栅

格掩膜裁剪为 256×256像素的无重叠子图像，确保

影像与掩膜在空间位置上的一致性，避免裁剪导

致的错位或数据丢失。在此基础上，根据影像所

属区域（阳澄湖、鄱阳湖）和获取时相将裁剪后

的样本划分为不同子集，便于按需构建数据集。

最后，裁剪后的子图像及栅格掩膜分别命名为

“湖泊名_时间_位置编号 .tif”，“湖泊名_时间_位置

编号_label.tif”，其中“湖泊名”表示区域，“时

间”表示影像获取月份，“位置编号”表示裁剪图

像在原始影像中的位置，并按照训练集、验证集

和测试集的划分结果存储在对应的文件夹中，便

于后续模型训练与评估。通过上述步骤，本研究

构建了高质量、标准化的湖泊水体提取样本数

据集。

2.3　数据集分析

本研究提出的多时相水体提取数据集涵盖了

鄱阳湖、纳木错以及阳澄湖三个典型湖泊区域，

每幅影像的像素尺寸为 256×256像素、包含四个波

段，同时包含一个同大小的单波段水体标注影像，

其中鄱阳湖区域 289幅，阳澄湖区域 100幅，纳木

错区域963幅。具有以下的特征：

（1）　多时相特性

数据集完整覆盖动态程度高的鄱阳湖和纳木

错以及较低的阳澄湖的春、夏、秋、冬四季遥感

影像，通过 16m空间分辨率的时序影像，图 2展示

了本研究制作的数据集水体样本比例的年内动态

变化：2022 年鄱阳湖遭遇重大干旱，从 8 月起绝

大部分区域表现为中旱以上 （张琍等，2023；贾

表 2　水体标注数据精度检验表

Table 2　　Water Body Annotation Data Accuracy

鄱阳湖

纳木错

阳澄湖

时相

精度

Kappa
精度

Kappa
精度

Kappa

春

0.984
0.958
0.985
0.969
0.983
0.957

夏

0.976
0.945
0.987
0.973
0.978
0.956

秋

0.981
0.961
0.989
0.980
0.986
0.973

冬

0.971
0.940
0.984
0.963
0.985
0.968

图 2　不同季节水体样本比例分布

Fig. 2　Seasonal Distribution of Water Sample Proportions
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建伟等，2023）；纳木错则主要受高原气候条件控

制，冬季进入明显冰期，湖泊大范围被冰雪覆盖，

水体样本比例显著下降，春季随气温回升逐步解

冻，水体边界发生动态变化。而阳澄湖水体占比

全年稳定；该数据集的多时相特性为模型训练提

供了洪水期漫滩水体、过渡期交错带、枯水期主

干河道以及冰期高原湖泊等差异化场景。

（2）　水体形态异质性

本研究选取三类典型湖泊构建对比观测体系：

鄱阳湖作为中国最大淡水湖，其水体边界受长江

干流水位顶托作用显著变化，具有天然湿地的复

杂纹理特征；位于青藏高原的纳木错作为高原代

表湖泊，受自然气温变化主导，湖泊季节性冰雪

覆盖显著，而阳澄湖地处长江三角洲城市群，水

体受闸坝调控且与养殖坑塘交错分布，呈现人工

干预下的破碎化格局（图 3）。三者结合，既保证

大尺度动态水体的样本量，又涵盖高寒区域水-冰
形态变化以及高密度细小水体的识别挑战。

（3）　精细化标注

本研究通过自动标注与人工目视解译的方式，

结合缜密的标注结果精度复核，如图 3、图 4、图

5所示，得到了高精度标注结果。针对阳澄湖地区

细小水体密集、水体类型复杂的特点，对该区域

的标注结果进行了细化，将湖泊、河流、坑塘三

类水体进行区分性标注。其中，湖泊和坑塘的区

分主要依据水体划分后的形状面积、宽长比等统

计特征，并结合人工目视判别进行最终确认；对

于纳木错区域，结合其冬季广泛冰雪覆盖的特征，

对冰雪区域进行了标注处理，进一步丰富了数据

集提供的水体标注信息。

总体而言，该数据集不仅包含了三个空间形

态特征不同湖泊在不同季节的水体分布特征，还

生产了高精度的标注结果，为深度学习模型提供

了多样化的训练样本，有助于提升模型在不同水

文环境下的泛化能力和鲁棒性。此外，该数据集

的高分辨率和多波段特性为精细化水体提取及环

境监测研究提供了重要数据支持。

图 3　鄱阳湖部分区域不同时相预览图及标注结果

Fig. 3　Preview images and annotation results for different seasons in a partial area of Poyang Lake.
（a）春季 （b）夏季 （c）秋季 （d）冬季

（a） Spring （b） Summer （c） Autumn （d） Winter
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3　数据实验结果与分析

3.1　评价指标

为了全面评估水体提取方法的性能，实验采

用以下常用的评价指标（Pontius 等，2011）：

1）  总体精度（Overall Accuracy， OA）：

OA = TP + TN
TP + TN + FP + FN

2）  召回率：

Recall = TP
TP + FP

3）  精确率：

Precision = TP
TP + FN

图 4　纳木错部分区域不同时相预览图及标注结果

Fig. 4　Preview images and annotation results for different seasons in a partial area of Namtso Lake.
（a）春季 （b）夏季 （c）秋季 （d）冬季

（a） Spring （b） Summer 
（c） Autumn （d） Winter

（a）春季（b）夏季（c）秋季（d）冬季

（a）Spring（b）Summer（c）Autumn（d）Winter

图 5　阳澄湖部分区域不同时相预览图及标注结果

Fig. 5　Preview images and annotation results for different seasons in a partial area of Yangcheng Lake.
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4）  F1-score：
F1 = 2

1
Recall + 1

Precision
其中，TP代表将正类预测为正类的样本数，FN代

表将正类预测为负类的样本数，FP代表将负类预

测为正类的样本数，TN代表将负类预测为负类的

样本数。在本研究实验中，正类代表水体，负类

代表背景。通过以上四个指标的综合分析，可以

全面评估水体提取算法在不同场景下的分类精度、

鲁棒性以及对水体的区分能力。

3.2　实验方法

本研究针对目前主流的三种水体提取方法：

基于阈值分割的算法、传统机器学习及深度学习，

分别在每类方法中选取具有代表性的算法进行对

比实验。如表 3 所示，基于阈值分割方法选用

NDWI 作为典型算法；传统机器学习方法选取

SVM、 RF 和面向对象分割算法 （Object-based 
Image Analysis， OBIA），其中前两者基于光谱特

征构建分类模型，而后者则结合空间上下文信息

进 行 区 域 分 割 ； 深 度 学 习 方 法 涵 盖 U-Net、
DeepLabV3 （Chen 等，2017） 和 Swin-UNET （Cao
等，2023） 三种主流网络架构，分别代表卷积神

经网络、空洞空间金字塔池化结构以及基于

Transformer 的 视 觉 模 型 在 水 体 分 割 中 的 技 术

路线。

3.3　参数设置

在实验设计与实施过程中，尽管本研究所制

作的数据集对阳澄湖和纳木错进行了更精细的标

注（如河流、湖泊、坑塘、冰雪，其中冰雪在实

验中被视为非水体），但所有模型的输出层均采用

二值化分割策略，即每个像素点仅输出 0 （非水

体）或 1 （水体）的判别结果。以下为针对不同模

型设置的相应参数：

（1）　基于阈值分割的方法

NDWI 阈值分割法是一种基于影像光谱指数的

简单水体提取方法，首先计算NDWI值，随后通过

大津法确定最佳阈值，用于影像像素的二值化处

理得到水体提取结果。

（2）　传统机器学习算法

a）  SVM。本研究采用高斯核 SVM模型，将原

始 4波段反射率值和NDWI作为输入。采用网格搜

索的方式寻找最优惩罚系数C和核宽参数γ，参数

范围分别为 ［0.1，10］ 和 ［0.01，1］，并对输入

的多光谱特征和归一化指数值进行标准化处理。

b）  RF。实验中决策树数量设置为 500棵，采

用自助法生成训练样本，以归一化差值水体指数

和光谱特征作为输入变量，通过多数投票方式完

成分类预测。模型分析表明，归一化水体指数是

水体提取的重要特征，有助于显著提高分类精度。

c）  OBIA。本研究采用多分辨率分割算法对

影像进行分割，设置尺度参数为 50，形状因子为

0.5，紧凑度因子为 0.5，生成空间一致的对象单

元；随后提取每个对象单元的光谱、纹理特征以

及 NDWI，随后利用 SVM 对每个对象单元进行分

类，得到最终的水体提取结果。

（3）　基于深度学习算法

对于基于深度学习的方法，所有模型均采用

Adam 优化器，权重衰减设置为 0.0005，Batch Size
为 16，Epoch为 200，使用Dropout防止过拟合。为

了尽量发挥模型性能，在每个模型的关键超参数

上以Epoch为 100进行了网格搜索实验，以选择较

优超参数，具体参数设置如下：

a）  U-Net，由编码器和解码器两部分构成，

通过逐步降低空间分辨率提取多尺度特征；解码

器部分由 4个块状结构组成，每个块通过双线性插

值进行上采样，并结合跳跃连接融合编码器对应

层的特征，随后通过 3×3 卷积层恢复空间分辨率。

输出部分通过 1×1卷积层生成单通道特征图，并通

过 Sigmoid 激活函数将像素值映射至 ［0，1］。

b）  DeepLabV3，以ResNet-50作为骨干网络，

其结构包括 5 部分：前 4 部分分别包含多个残差

块，通过空洞卷积提取多尺度特征；第 5 部分为

表 3　实验选取水体提取算法

Table 3　　Selected Water Body Extraction Algorithms

算法类型

基于阈值分割的算法

传统机器学习算法

深度学习算法

选取算法

NDWI
SVM
RF

OBIA
U-Net

DeepLabV3
Swin-UNet
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ASPP模块，通过不同空洞率的空洞卷积捕捉上下

文信息。该实验中对不同空洞卷积率和输出步幅

组合进行了网格参数搜索，结果如表 4所示。依据

结果，综合提取精度和训练速度两个因素，将空

洞卷积率分别设置为 6、12 和 18，输出步幅设置

为 16，旨在以较高训练速度和较小内存占用的条

件下平衡特征图的分辨率和感受野。

c）  Swin-UNet，包含 6个模块：前 5部分用于

特征提取，分别具有 2、2、3、3、3 个基于 Swin 
Transformer 的编码器块，并通过跳跃连接与解码

器层融合；第 6部分为解码模块，逐步恢复特征图

分辨率并输出单通道分割结果。本实验对滑动窗

口大小进行了网格搜索，如表 5所示，在训练速度

相当的情况下，滑动窗口大小设置为 7×7能够获得

较好的水体提取效果。此外，输入影像尺寸调整

为 224×224以减少训练时显存占用，网络中的滑窗

机制 （Window-based Attention） 提高了模型的计

算效率，适用于大规模遥感影像的分割任务。

上述参数设置旨在确保各算法在不同水体提

取场景中的适应性与稳定性，最大限度地提高分

类结果的精度与鲁棒性。

3.4　结果及分析

3.4.1　传统水体提取算法实验结果

表 6选取了展示了多种传统算法在阳澄湖、鄱

阳湖以及纳木错上的水体提取精度。图 6和图 7和

图 8分别选取了鄱阳湖、纳木错和阳澄湖和某一区

域在四个时相上原始图像、真实掩膜以及使用传

统算法得到的水体提取结果。此外，在纳木错数

据 集 上 ， 增 加 各 算 法 在 阴 影 处 的 表 现

（图7（e））。

鄱阳湖试验区水体形态以大面积连续分布为

主，传统方法的提取精度整体提高。然而受水体

动态特性影响，各方法在不同季节图像上表现波

动较大：冬季普遍存在过分割现象，其中NDWI方
法在各季节过分现象均显著高于其他方法，而

SVM与RF方法在除冬季以外的其它季节则呈现漏

分特征。OBIA 方法在此区域表现显著改善，表 5
显示该算法在鄱阳湖区域的平均总体精度在本组

实验中达到了最高，较阳澄湖提升了 4.16%，这与

大面积水体的空间连续性特征更适配OBIA的影像

对象构建准则有关。

在纳木错试验区，传统算法整体表现良好，

尤其在春冬季节，水体边界清晰、纹理简单，水

体提取效果较好；然而，在夏秋两季，各方法精

度普遍下降，这主要是因为该两景图像中含有较

多山体和云阴影，容易被误识为水体，其中最为

严重的是仅依赖光谱差异的NDWI，出现了最多的

过分现象。

而在动态程度较低的阳澄湖试验区，图 8中矩

形框Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ分别代表了阳澄湖地区细小水体、

湖泊和坑塘三种不同水体类型，Ⅳ标注区域是连

续排列的高层建筑，这一区域有较多的建筑阴影。

可以看到传统方法能较好地将大水体完整提出

（图 8矩形框 II），但在细小河流（图 8矩形框 I）提

取上精度均较低，存在较明显的漏分现象，特别

是 OBIA。而在小面积坑塘提取上，传统方法在不

同时相上的精度表现不一致。NDWI的精度在夏秋

季节显著下降，尤其是在Ⅳ标注区域有较高误分

率；相比之下，SVM和RF通过结合光谱与空间特

征，表现出更高的稳定性，在Ⅱ区域代表的湖泊

区域表现较好，但对Ⅰ、Ⅲ区域代表的细小水体

区域有较多的漏分，这种情况尤其发生在夏秋两

季。OBIA方法通过引入空间一致性约束，有效避

表 4　DeepLabVDeepLabV33 参数搜索实验结果

Table 4　　Parameter Search Experiment Results for Deep⁃
LabV3

空洞卷积率

［6，12，18］
［6，12，18］
［8，16，24］
［8，16，24］

输出步幅

8
16
8

16

F1-Score
0.849

0.842
0.798
0.827

训练速度 （itr/
s）
4.2
6.8

4.9
6.5

显存占用 
（GB）

12.1
8.3

11.5
8.6

注： 表中粗体数值为最优结果

表 5　Swin-UNet 参数搜索实验结果

Table 5　　Parameter Search Experiment Results for Swin-
UNet

窗口大小

4×4
7×7

14×14

F1-Score
0.817
0.851

0.834

训练速度 （itr/
s）
4.1

3.8
3.1

显存占用 （GB）
8.1

10.8
13.2

注： 表中粗体数值为最优结果
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免了像素级方法中的“椒盐效应”，但同样在春秋 两季有较高的误分率。

实验结果表明，传统方法的性能不仅与算法

本身的特征提取能力密切相关，还受到区域特性

和季节性变化的显著影响，这种差异凸显了多时

相数据在水体提取研究中的重要性。综上所述，

鄱阳湖、纳木错和阳澄湖的对比实验揭示了传统

方法在不同区域和季节条件下的适用性差异。鄱

阳湖的显著季节性变化对算法的鲁棒性提出更高

要求；纳木错的清晰边界和水体光谱的高空间一

致性使得各种方法都得到了较好的提取效果，但

在阴影区域均出现了大量的误分现象；而阳澄湖

的水体面积相对稳定，传统方法的表现较为一致；

本研究构建的多时相数据集为评估算法在不同时

间尺度上的性能提供了重要基础。相比单一时相

数据，多时相数据能够更全面地反映水体的动态

变化特征，从而为算法优化和新方法开发提供更

具挑战性的测试环境。未来研究可结合深度学习

和多源数据融合技术，进一步提升水体提取的精

度和鲁棒性，以应对复杂多变的实际应用场景。

3.4.2　深度学习实验结果

深度学习方法相较于传统方法展现出显著优

势，表 7展示了 U-Net、DeepLabV3和 SwinUNet在
鄱阳湖、纳木错以及阳澄湖上的水体提取精度。

深度学习算法在各个季节和区域的表现均优于传

统方法。尤其是在阳澄湖细小水体提取任务中，

三种模型的 F1-score 均值均显著高于最优传统方

法OBIA，特别是在阴影抑制方面。结合图 11所示

实验结果，传统算法在Ⅳ区的误分使用深度学习

方法得到了显著改善。

在三种深度学习模型中， SwinUNet 结合了

Transformer的多尺度特征提取能力和U-Net的空间

细节捕捉能力，能够同时利用光谱和空间信息，

在三个区域所有时相影像上均表现出了最优的精

度和稳定性。其在阳澄湖的含有复杂背景的Ⅰ、

Ⅲ区域表现尤为突出，表明其对全局上下文信息

和局部细节的有效建模能力显著优于其他方法。

此外，在纳木错水体提取任务中，由于湖泊边界

图 6　传统算法在鄱阳湖数据集上的实验结果对比图，自上而下依次为鄱阳湖部分区域春、夏、秋、冬水体标注及实验结果

Fig. 6　Comparison of experimental results using traditional algorithms on the Poyang Lake dataset. From top to bottom， the diagram 
shows the water body annotations and experimental results for a specific area of Poyang Lake in Spring， Summer， Autumn， and 

Winter.
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清晰、水体纯净，深度学习模型整体上取得了极

高的精度表现，尤其在春冬季图像中几乎无明显

误分。然而，夏、秋季图像中由于云和山体阴影

的干扰，部分区域依然会出现误分现象。

总体而言，深度学习方法在三个区域的水体

提取任务中表现出了不同的特点。SwinUNet 在不

同区域的表现均优于U-Net和DeepLabV3，表明其

在复杂场景和大面积水体提取任务中具有较高的

应用潜力。鄱阳湖的季节性变化和大面积水体特

性给深度学习方法提供了更为丰富的数据，纳木

错清晰的湖岸边界与干扰因素如云和山体阴影的

挑战性共存，为模型在抗阴影干扰方面的能力提

供了验证基础，而阳澄湖的复杂背景对模型提取

特征的能力提出了更高要求。本研究构建的多时

相数据集为评估深度学习方法在不同区域和时相

条件下的性能提供了重要基础。相比单一时相数

据，多时相数据能够全面反映水体的时间演变特

征，从而为算法优化提供更丰富的数据以及更具

挑战性的测试环境。未来研究可以进一步结合多

源数据融合技术和更复杂的网络结构，以提高水

体提取的精度和鲁棒性。

3.4.3　误分案例分析

传统方法与深度学习方法在水体提取任务中

的性能差异深刻体现了算法设计理念和特征建模

能力的不同。为了更直观揭示两类方法在复杂场

景（存在“同物异谱”及“异物同谱”现象）下

的性能差异，并进一步结合光谱特征分析误分原

因，图 12分别选取了四种水体提取难点场景，采

用 传 统 和 深 度 学 习 中 各 自 表 现 最 佳 OBIA 和

SwinUNet 的结果进可视化比对与分析。同时，在

每个场景下分别选取水体和误分地物的部分区域，

计算其平均光谱曲线，图 13展示了不同场景下水

体与误分地物的光谱反射率折线图。

图 7　传统算法在纳木错数据集上的实验结果对比图，（a）、（b）、（c）、（d）依次为纳木错部分区域春、夏、秋、冬水体标注及实验

结果，其中（e）额外展示夏季云阴影区域的提取效果对比

Fig. 7　Comparison of experimental results using traditional algorithms on the Namtso Lake dataset. （a）， （b）， （c）， and （d） show the 
water body annotations and experimental results for spring， summer， autumn， and winter in the Namtso region， respectively， while 

（e） additionally demonstrates the extraction effect comparison in summer cloud shadow areas.
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1）  阳澄湖数据集中的狭窄河流：该区域存在

较为严重的光谱混合问题，如图 13 （a）所示，可

以看到狭窄河流的光谱已经偏离纯水体像元光谱

（湖泊 1，W1）。传统OBIA方法往往将其误判为非

水体，而 SwinUNet 能够凭借其强大的空间上下文

建模能力，精确捕捉其连续性特征，并大幅提升

边界的完整性。

2）  阳澄湖数据集中的建筑区：图 12 （b）展

示了城市建筑阴影的干扰场景，图 13 （b）给出了

该区域的建筑物阴影和该区域三类湖泊光谱曲线，

可以看到在可见光范围内，建筑物的反射率值和

最暗的湖泊水体接近，而另外两类湖泊的反射率

值甚至超过了建筑物阴影，因此建筑物阴影在图

像中是属于“暗目标”，此外建筑物阴影在空间上

也与该区域的坑塘有一定的相似性。传统方法依

赖灰度或纹理特征，难以区分水体与建筑物阴影，

分类结果误差较大。相比之下，SwinUNet 通过提

取多尺度语义和空间上下文信息，能够在理解场

景结构的基础上准确区分阴影与真实水体。

3）  纳木错数据集中的云覆盖区：在夏季该区

域云覆盖度较高，因此图像中较易存在云阴影。

图 13 （c） 给出了云阴影和水体的光谱曲线对比

图，可以看到与建筑物阴影类似，云阴影的反射

率同样较低，因此也会导致出现“异物同谱”现

象。传统的OBIA方法往往无法充分识别云阴影的

空间分布特征，仅依赖光谱特征对像元分类，导

致误将阴影区域标记为水体。虽然 SwinUNet 在空

间结构建模方面具有优势，能够在一定程度上缓

解这一问题，但由于云阴影与水体在光谱和空间

形状上都有一定的相似性，其在大面积阴影覆盖

区域尤其是云阴影与山体阴影混叠区域仍存在较

多的误分现象。

4）  纳木错数据集中的山体阴影区；该区域有

大量山体阴影，且对于冰雪覆盖的山体阴影，如

图 13 （d） 所示，可以看到，和建筑物/云阴影相

比，被冰雪覆盖的山体阴影不但在反射率值上，

在形状上也与水体十分接近，因此传统的OBIA难

以区分两者，即使是 SwinUNet，对于雪地和阴影

叠加的情况，同样表现出一定的局限性。

图 8　传统算法在阳澄湖数据集上的实验结果对比图，自上而下依次为阳澄湖部分区域春、夏、秋、冬水体标注及实验结果

Fig. 8　Comparison of experimental results using traditional algorithms on the Yangcheng Lake dataset. From top to bottom， the 
diagram shows the water body annotations and experimental results for a specific area of Yangcheng Lake in Spring， Summer， 

Autumn， and Winter
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3.4.4　实验总结

传统方法在处理复杂水体背景时的局限性主

要体现在其依赖于人工设计的浅层特征 （如

NDWI、纹理统计量等），虽然计算高效，但对克

服“异物同谱”和“同物异谱”的能力较差，难

以利用图像中的空间信息。在鄱阳湖洪水期与枯

水期交界区域，由于水体光谱混叠等现象，传统

方法难以准确识别开放水体边界，F1-score下降幅

度达 15%–22%。而在纳木错区域，由于夏秋两季

图像中有较多阴影干扰，传统方法在该区域产生

了大量误分，精度下降幅度达 5%-10%。OBIA 通

过对象级分割可一定程度上缓解像素级“椒盐噪

声”问题，但其性能高度依赖超像素分割尺度设

置，尤其在阳澄湖密集网围区，过分或漏分导致

精度波动超过 10%。相比之下，深度学习方法通

过端到端训练机制，可自动学习多层次的光谱与

空间特征，在多时相、多场景样本的支持下显著

提升了模型的泛化能力和干扰抑制能力，体现出

明显优势。但其克服阴影干扰的能力仍有待提升，

未来工作可以结合多时相数据集中的时序信息进

一步克服阴影干扰，提升水体提取精度。

表 6　传统算法水体提取实验结果

Table 6　　Experimental Results of Water Body Extraction 
Using Traditional Algorithms

方法

NDWI

SVM

RF

OBIA

时相

春

夏

秋

冬

平均

春

夏

秋

冬

平均

春

夏

秋

冬

平均

春

夏

秋

冬

平均

总体精度

（OA）
鄱阳湖

92.79
84.42
89.92
87.49
88.66
80.18
93.27
98.76
92.15
91.09
90.83
83.19
95.94
94.57
91.13
95.22
96.43
97.42
96.39
96.37

纳木错

93.52
82.16
84.33
94.28
88.57
95.61
87.24
88.97
96.03
91.96
96.18
88.05
89.72
96.55
92.63
96.81
88.37
90.25
97.22
93.16

阳澄湖

86.20
85.57
92.58
93.20
89.39
91.34
91.69
92.98
93.25
92.32
91.56
91.89
92.88
93.22
92.39

91.67
90.53
92.88
93.61
92.17

F1-score
鄱阳湖

93.31
78.39
73.54
77.19
80.61
76.44
85.62
94.45
84.39
85.23
89.95
59.47
83.25
88.48
80.29
95.45
94.88
90.64
91.50
93.12

纳木错

91.47
73.89
76.12
92.05
83.38
93.82
81.15
83.44
94.67
88.27
94.91
82.33
84.76
95.12
89.28
95.26
82.06
84.89
96.49
89.68

阳澄湖

75.92
73.99
82.47
85.54
79.48
80.92
79.55
83.24
86.52
82.56
81.44
80.67
82.36
85.93
82.60

79.95
78.57
83.12
84.76
81.35

注： 表中粗体数值为最优结果
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图 9　深度学习算法在鄱阳湖数据集上的实验结果对比图，自上而下依次为鄱阳湖部分区域春、夏、秋、冬水体标注及实验结

果

Fig. 9　Comparison of experimental results using deep learning algorithms on the Poyang Lake dataset. From top to bottom， the 
diagram shows the water body annotations and experimental results for a specific area of Poyang Lake in Spring， Summer， Autumn， 

and Winter
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图 10　深度学习算法在纳木错数据集上的实验结果对比图，（a）、（b）、（c）、（d）依次为纳木错部分区域春、夏、秋、冬水体标注

及实验结果，其中（e）额外展示夏季云阴影区域的提取效果对比

Fig. 10　Comparison of experimental results using deep learning algorithms on the Namtso Lake dataset. （a）， （b）， （c）， and （d） 
show the water body annotations and experimental results for spring， summer， autumn， and winter in the Namtso region， 

respectively， while （e） additionally demonstrates the extraction effect comparison in summer cloud shadow areas.
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图 11　深度学习算法在阳澄湖数据集上的实验结果对比图，自上而下依次为阳澄湖部分区域春、夏、秋、冬水体标注及实验结

果

Fig. 11　Comparison of experimental results using deep learning algorithms on the Yangcheng Lake dataset. From top to bottom， the 
diagram shows the water body annotations and experimental results for a specific area of Yangcheng Lake in Spring， Summer， 

Autumn， and Winter
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表 7　深度学习算法实验结果

Table 7　　Experimental Results of Deep Learning Algo⁃
rithms

模型

U-Net

DeepLabV3

SwinUNet

时相

春

夏

秋

冬

平均

春

夏

秋

冬

平均

春

夏

秋

冬

平均

总体精度

（OA）
鄱阳湖

98.50
97.45
97.54
98.31
97.95
98.83
98.50
98.19
98.95
98.62
99.17
98.79
98.68
98.87
98.88

纳木错

98.87
96.38
95.42
98.63
97.33
99.12
97.15
96.37
99.23
97.97
99.47
97.62
96.85
99.13
98.27

阳澄湖

91.28
92.25
88.81
93.39
91.43
92.14
93.23
92.3

93.72
92.85
96.99
96.65
96.17
95.73
96.39

F1-score
鄱阳湖

98.51
95.57
91.69
96.07
95.46
98.83
97.34
93.66
97.53
96.84
99.18
97.88
95.41
97.38
97.46

纳木错

99.12
93.67
88.23
97.25
94.57
99.35
95.28
90.14
98.25
95.76
99.56
95.82
92.37
98.05
96.45

阳澄湖

83.30
84.62
78.98
84.54
82.36
84.22
86.18
83.93
85.63
84.99
94.05
93.35
92.27
90.34
92.25

注： 表中粗体数值为最优结果
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图 12　最优传统方法与深度学习方法在复杂场景下的水体提取结果对比图。（a）、（b）、（c）、（d）分别代表破碎化细小水体、城

市建筑阴影、云阴影干扰以及山体阴影干扰场景

Fig. 12　Comparison of water extraction results between the optimal traditional method and deep learning method under complex 
scenarios. （a）， （b）， （c）， and （d） represent fragmented and fine-scale water bodies， urban building shadow interference， cloud 

shadow interference， and mountain shadow interference scenarios， respectively.
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4　结 论
针对当前缺乏公开多时相水体标注数据集这

一现实，本研究构建了“鄱阳湖–纳木错–阳澄

湖”多时相水体提取数据集，系统覆盖三类典型

湖泊类型，包括具有显著季节变化的大型通江湖

泊鄱阳湖、边界清晰、水体纯净但受山体以及云

阴影干扰显著的高原湖泊纳木错以及水体富营养

化严重的城市湖泊阳澄湖，为高分辨率遥感影像

中的水体分类和动态变化监测研究提供了重要数

据支持。该数据集的核心优势在于：（1） 典型混

淆地物覆盖：地物类型涵盖易误分水体，如养殖

网围和藻类密集水体；以及易误分非水体地物，

如水田、阴影干扰像元以及积雪等，可全面评估

水体提取算法在复杂背景下的抗干扰能力。（2）
水体类型多样性：数据集选取的鄱阳湖、纳木错

与阳澄湖分别代表浑浊+高动态、清洁+中等动态

以及富营养化+低动态特性水体，三者并列构建的

综合测试框架，能够充分验证算法在不同环境下

的适应性与迁移能力。（3） 多时相数据：相较于

单时相数据集，该多时相标注体系更能反映水体

在时间维度的动态演变特征，为传统与深度学习

方法提供更具挑战性的验证环境，助力提升模型

泛化与稳健性。此外，本数据集具有多时相特性

和高标注精度，能够支持精细分类任务和动态监

测研究；通过对比多种水体提取方法，本研究对

算法在差异化场景下的适用性进行了检验，为水

体提取算法的性能提升提供了可靠依据；此外，

数据集的构建方法为其他遥感数据集的制作提供

了参考，特别是在高精度标注和多时相数据整合

方面具有借鉴意义。

然而，本研究提出的数据集仍存在一些局限

性。首先，数据集的标注过程虽然经过自动化与

人工结合标注以及多次精度检验，但仍存在一定

的主观性。其次，数据集的覆盖区域和时相有限，

未来将进一步扩展至更多区域和更长的时间跨度，

图 13　不同复杂场景下水体与易混淆地物的反射率对比图，（a）、（b）、（c）、（d）分别对应破碎细小水体、城市建筑阴影、云阴影

干扰及山体阴影干扰场景中，水体与误分地物的光谱反射率折线图

Fig. 13　Reflectance comparison between water bodies and spectrally similar land features under different complex scenarios. 
Subfigures （a）， （b）， （c）， and （d） correspond to fragmented small-scale water bodies， urban building shadow interference， cloud 
shadow interference， and mountain shadow interference， respectively， showing line charts of the spectral reflectance of water bodies 

and misclassified features.
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Abstract： Objective This study aims to overcome the limitations of existing public water body datasets, such as single temporal resolution 

and low annotation accuracy. The objective is to construct a high-quality, multi-temporal lake extraction dataset based on the high-resolution 

wide-field multispectral imagery from the "GF-1" satellite, which offers improved temporal and spatial coverage of water bodies.Method To 

achieve this, three study areas with varying levels of dynamic change were selected: Poyang Lake (high dynamic change), Namtso Lake 

(moderate dynamic change), and Yangcheng Lake (low dynamic change). These areas were covered in four seasons of 2022. The GF-1 wide-

field multispectral imagery underwent preprocessing, including radiometric correction, orthorectification, and quick atmospheric correction. 

For the annotation process, a hybrid strategy combining automated methods with manual visual interpretation was employed to ensure high 

annotation accuracy.Result The resulting dataset is characterized by multi-temporal data and high annotation accuracy, offering a significant 

improvement over existing datasets. The overall accuracy of the dataset for all three study areas and across all four seasons exceeded 94%.It 

provides reliable data for dynamic water body mapping and change monitoring across seasonal variations. Additionally, various water body 

extraction methods, including threshold segmentation, traditional machine learning algorithms, and deep learning techniques, were 

employed to validate the dataset’s practical utility. The results demonstrated that the dataset supports the effective training and evaluation of 

these methods. Conclusion The findings indicate that the constructed multi-temporal lake extraction dataset is highly reliable and can 

effectively support various water body extraction methods. It provides a robust data foundation for enhancing the performance of dynamic 

water body extraction algorithms, and contributes valuable data for research in dynamic water body monitoring and mapping using high-

resolution remote sensing imagery.
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