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旱区突发洪涝灾害下粮食作物生长异常遥感监测：以
2025年7月土默川平原洪涝为例
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摘 要：2025 年 7 月底，受罕见连续性暴雨影响，内蒙古土默川平原遭遇流域性洪水与哈素海退水渠决口的叠加

冲击，对当地农业生产与基础设施造成了严重损害。针对灾后应急监测与灾情应对的迫切需求，提出一种融合

水体综合指数与形态学处理的多时相 Sentinel-2 影像精细化水体识别方法，实现了水体信息的高效自动化提取，

进一步引入历史水体频率数据建立基准水体分布，精准分离洪水淹没范围。结果表明，洪水识别总体分类精度

达到 97.4%，优于 Sentinel-1 最优阈值分割结果的 92.8%。时间序列分析表明洪水淹没范围于 8 月 25 日前后扩张

至峰值，总水体面积达 880.01 km²，约为 2024 年正常水体面积的 2.2 倍，此后退水过程缓慢，一个月后淹没面积

仅减少约 53%。灾情评估结果显示，农作物中玉米受灾最为严重，受淹面积达 192.6 km²，其中 39.4% 的区域积

水持续超过 30 天。结合动态时间规整与 K 均值算法构建 DTW-KMeans 模型对玉米 NDVI 时间序列进行聚类分析，

揭示作物恢复情况并评估产量损失风险，其中高风险区面积达 238.9 km²，超过两周淹没可能导致植株倒伏甚至

死亡，反映玉米在洪涝胁迫下的高敏感性与适应能力不足。研究结果可为干旱区极端水文事件的快速识别、灾

后评估及农业风险管理提供有力技术支撑。
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1　引 言
洪水是全球最普遍且破坏性最强的自然灾害

之一 （Zhu 等，2024）。气候变化加剧干旱区降水

波动，水文节律失调，洪涝风险持续上升 （王岩

等，2024；Donat 等，2016）。在此背景下，干旱

区社会–生态系统的洪水脆弱性被进一步放大，

区域对强降雨高度敏感，生态调蓄能力有限，防

洪工程体系与管理机制的应对能力较差 （Yin 等，

2023）。干旱区的防洪体系长期以抗旱与蓄水为主

导，水利设施缺乏应对极端洪水的调蓄余量，一

旦发生超标降水，堤坝与水库系统极易出现溃决

或级联失效，暴露出区域适应能力的明显不足 
（王琳等，2025）。

2025 年 7 月底，内蒙古自治区土默川平原因

持续强降雨发生流域性洪水，多条河流溢堤成灾。

不同于南方季风区的短历时洪涝，土默川平原地

处典型干旱半干旱过渡带，地表水系稀疏、排泄

体系脆弱，呈现出积水滞留时间长、破坏范围广

的特点。特别是土默川平原哈素海退水渠堤坝多

处漫堤与决口，洪水倒灌低洼村庄，造成大面积

农田与居民地受损 （毛胜涛等，2025）。亟需强化
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灾害过程监测与洪涝风险评估，及时为灾后治理

和粮食安全保障提供科学依据与决策支持。

准确高效的洪水制图是防洪减灾和灾后重建

的基础 （刘小燕等，2023）。遥感卫星技术具有监

测范围广、重访周期短和时效性强等特点，能够

及时获取地表水体信息，为洪涝灾害的监测提供

了 一 种 可 靠 的 工 具 （张 兵 等 ， 2021； Misra 等 ，

2025）。Sentinel-1 SAR 数据具有穿云透雾的能力，

在 洪 涝 灾 害 事 件 中 被 作 为 首 选 （郭 山 川 等 ，

2021）。然而，Sentinel-1B 卫星在 2021 年 12 月因

电池故障停止数据传输，观测周期由 6 天变为 12
天 （Zeng 等，2023）。此外，部分区域影像缺失较

多，例如在土默川平原无可用的 2025 年 4 月至 8 月

Sentinel-1 影像。Sentinel-2 影像在该平原云量覆盖

低 ， 且 10 m 空 间 分 辨 率 、 5 天 的 重 访 周 期 较

Landsat 系 列 卫 星 更 适 合 洪 水 识 别 （Ling 等 ，

2024）。学者们根据水体地表反射率特性开发了诸

多水体指数，如修正归一化差异水体指数 MNDWI 
（Modified Normalized Difference Water Index）  
（Xu， 2006） 和 自 动 水 体 提 取 指 数 AWEI 
（Automated Water Extraction Index）  （Feyisa 等 ，

2014），为高效水体提取奠定了基础。近年来，针

对复杂地表条件下水体与非水体光谱差异弱化的

问题，研究者们提出了一系列新型水体指数。基

于协调 Landsat 与 Sentinel-2 数据构建的水体指数

HLSWI （Harmonized Landsat Sentinel Water Index）
利用多源传感器的光谱互补特性，增强了水体与

周边地物的光谱对比度，显著改善了混合像元与

狭窄水陆过渡带的提取效果 （Meng 等，2025）。

此 外 ， 新 型 Sentinel-2 洪 水 测 绘 指 数 SFMI
（Sentinel-2 Flood Mapping Index） 依据不同地物类

型的光谱特征设计，无需复杂阈值设定即可提取

洪涝区域，并有效抑制密集植被与起伏地形的干

扰 （Farhadi 等，2025）。与单一水体指数相比，

水体综合指数方法整合多种指数优势，增强水体

判别能力并减少植被和暗像素干扰，具备更强的

场景适应性 （刘宇晨和高永年，2022；Zou 等，

2018）。然而，水体综合指数方法仍旧存在一些固

有缺陷： （1） 云阴影和建筑物阴影常与水体具有

相似的光谱特征，容易被误判为水体，需要更精

细的阴影规避策略； （2） 基于像素的水体识别，

难免存在孤立的水体斑块或断裂的水流路径，无

法准确反映洪水的时空扩展和水系完整性。

基于洪水影响的时空格局识别农田洪水脆弱

区域并分析作物生长响应，是理解农业系统洪水

脆弱性的重要途径 （杜培军等，2025）。现有研究

多聚焦于洪涝灾害中作物受损面积和淹没持续时

间的估算，而对作物生长受洪水胁迫的恢复能力

与产量损失关注不足 （Bofana 等，2022）。传统的

物理模型通过分析洪水发生时的淹没深度和持续

时 间 来 估 算 作 物 损 失 ， 但 依 赖 实 地 观 测 数 据 
（Molinari 等，2019）。利用洪水前后植被指数的变

化可以快速评估作物受灾强度，但未能综合考虑

受淹时长、作物类型及其生育阶段等暴露与敏感

性因素，且损伤程度的阈值设定较为主观 （Wen
等 ， 2025）。 双 重 差 分 法 DID （Difference-in-
Differences） 将洪水发生时段前后的 NDVI 变化与

非洪水年同期的 NDVI 变化进行建模，识别洪水造

成的 NDVI 净损失，从而定量刻画作物生长受损程

度 （Li 等 ， 2025； Qin 等 ， 2022）。 相 比 之 下 ，

NDVI 时间序列反映的物候曲线在洪涝扰动下的幅

度变化与相位偏移，可表征作物的洪涝敏感性及

恢复能力 （Han 等，2024）。因此，结合 NDVI 时

间序列与受淹强度信息开展作物物候曲线聚类分

析，可识别不同洪涝胁迫条件下的作物恢复特征，

对正处于关键生育期的作物而言，其洪涝扰动下

的恢复程度影响最终产量水平，可作为划分产量

损失风险等级的重要依据。

针对上述问题，构建了一种基于水体综合指

数与形态学处理的水体自动化识别方法，引入多

规则判别机制，有效抑制了阴影干扰，高效提取

土默川平原 2025 年洪水与历史水体信息，基于历

史水体频率区分永久性水体与季节性水体，进而

精准刻画洪水的最大淹没范围及其时空动态过程。

在此基础上，系统评估主要农作物的受灾状况，

基于 NDVI 物候曲线的时序聚类特征，揭示不同洪

涝胁迫强度下作物的恢复差异，进一步应用聚类

模型对全区作物产量损失风险进行评估，并结合

地形与土壤条件分析不同风险区的环境特征差异。

2　研究区与数据

2.1　研究区概况

土默川平原位于内蒙古自治区中南部 （109°E
–112°E，40°N–41°N），面积约 8000 km2，是我

国北方重要的粮食生产基地之一 （图 1 （a））。土
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默川平原主要受大黑河水系控制，该水系由东部

大黑河支流、西部诸支流及哈素海退水渠组成，

干流自北向南纵贯平原中部，最终于托克托县河

口镇以南汇入黄河。大黑河水系在平原区域流路

散乱，与灌溉渠道交织，水系紊乱、排泄不畅，

属季节性河流，历年最大流量为 132 m³/s （刘晓波

等，2017）。哈素海是土默川平原中最大内陆淡水

湖，具备灌溉、蓄洪与养殖等多种功能，其水域

面积达 29.7 km²，平均水深约为 1 m （张贺玉等，

2025）。

受连续强降雨影响，土默川平原 7 月所有气象

站点均突破同期历史降水量。其中，土默特左旗

国家气象站在 7 月 25 日至 26 日累计降水量为 189.8 
mm，约为当地多年年均降水量 （约 394.49 mm）

的一半。大黑河流域多处蓄滞洪区和退水渠水位

高涨，大面积农田被淹 （图 1 （b））。哈素海退水

渠在 7 月 27 日和 7 月 30 日先后出现决口，决口长

度分别达 40 m 和 46 m，周边多个村镇及低洼地区

遭受洪涝灾害，防汛形势严峻。

2.2　Sentinel-2 MSI数据

基于 Sentinel-2 MSI （多光谱成像仪） 获取了

2024 年 1 月至 2025 年 10 月共 1720 景 Level-2A 地表

反射率影像，来自 6 个 MGRS 网格，Sentinel-2A/B/
C 卫星分别贡献 585、779 和 356 景。Sentinel-2 MSI
具备 13 个光谱波段，重访周期为 5 天，可见光与

近红外波段的空间分辨率为 10 m。欧空局哥白尼

计划为每一张 Sentinel-2 MSI 影像生成了云概率波

段，基于此波段设定 60% 阈值提取云覆盖区域，

并结合太阳天顶角和方位角估算云阴影区域，从

而去除云及云阴影像素。以中值合成方式获取了

347 期逐日无云遥感影像，土默川平原逐日有效像

素覆盖如图 2 （a） 所示。此外，统计了 2025 年 7
月底暴雨事件前后的有效覆盖占比，共有 9 个观测

日的 Sentinel-2 影像可覆盖整个区域且有效像素比

例超过 90%，为洪水识别和过程追踪提供了良好

的数据支持 （图 2 （b））。数据的获取与预处理均

通 过 Google Earth Engine （GEE） 遥 感 云 平 台

实现。

2.3　其他数据

为了评估洪水对农作物的影响，收集了研究

区 2018 年 至 2022 年 的 10 m 农 作 物 种 植 数 据 
（Zhao 等，2025）。采用众数合成方法表征 2025 年

度的主要农作物种植结构，包括玉米、土豆和大

豆等。土默川平原春小麦已于 7 月中上旬收割，未

受此次洪水影响，故不作为受损对象。为提高洪

水识别精度，获取了高精度建筑物轮廓数据以及

30  m 分辨率的 SRTM 数字高程模型 （DEM） 数

据，可辅助剔除建筑物阴影和复杂地形 （如山体

阴影） 对水体提取结果的干扰 （Zhang 等，2025）。

此外，收集了 90  m 分辨率土壤质地数据集，用

于分析农田土壤条件对水分渗透能力的影响 （Shi

图 1　研究区概况

Fig.1　Overview of the study area
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等，2025）。

3　方法与实现

3.1　水体自动化识别方法

基于水体综合指数与形态学处理的水体自动

化识别方法如图 3 所示。该方法分为三个主要步

骤：（1） 水体像素初步识别：基于预处理后的逐

日 Sentinel-2 L2A 影像，采用水体综合指数快速识

别多时相水体；（2） 形态学处理：对初步识别结

果进行闭运算，填补狭小孔洞、连接断裂区域，

并通过连通域分析剔除小面积孤立斑块；（3） 阴

影干扰规避后处理：针对山体和建筑物阴影引起

的水体误提，分别采用坡度阈值和基于建筑物轮

廓与太阳高度角构建的定向阴影范围进行排除。

最终得到具有较高空间完整性与识别精度的水体

提取结果。

（1） 水体像素初步识别。水体指数组合模型

因其对多种地物具备良好的区分能力，已广泛应

用于不同地区的水体识别任务中，展现出较高的

精度与稳健性。参考先前研究提出的水体指数组

图 2　土默川平原 Sentinel-2 影像覆盖和观测质量

Fig.2　Sentinel-2 coverage and observation quality over Tumochuan Plain

图 3　水体自动化识别方法流程

Fig.3　Workflow of automated water body extraction method
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合模型 （Deng 等，2019），利用 Sentinel-2 多光谱 波段构建水体综合指数，其表达式为：

( >  or > ) and ( > )nsh shMNDWI NDVI MNDWI EVI AWEI AWEI q-           (1)

若像素满足上述条件，则将其归类为水体。

为避免植被等非水体地物在光谱响应上与水体产

生 混 淆 ， 联 合 MNDWI 与 归 一 化 植 被 指 数 
（Normalized Difference Vegetation Index， NDVI）
和增强型植被指数 （Enhanced Vegetation Index， 
EVI） 进行约束 （Deng 等，2019）。此外，AWEI
主要用于抑制暗像元及阴影的影响，包含两种形

式：AWEInsh （non-shadow index），适用于无明显

阴影的区域；AWEIsh （shadow index），适用于阴

影较为突出的区域 （Feyisa 等，2014）。AWEInsh − 
AWEIsh > θ可有效去除高亮反射物的误提。θ阈值

适合设置在−0.3 至 0.3 之间，通过对比提取效果，

最终设定为−0.1。光谱指数具体计算公式为：
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其中，  Blue 、  Green 、  Red 、  NIR 、  SWIR1 和  SWIR2

分别对应 Sentinel-2 MSI 影像的 B2、B3、B4、B8、

B11 和 B12 波段。

（2） 形态学处理。为了提高水体识别结果的

空间连续性与分类精度，对初步提取的水体像素

进行了形态学处理与空间筛选。采用闭运算 （先

膨胀后腐蚀） 对水体边界进行平滑处理，构建半

径为 3 像素的圆形结构元素作为运算窗口，通过填

补孔洞和连接断裂区域，增强水体斑块的完整性。

随后，基于 8 邻域像素关系计算每个水体斑块的空

间连通性，并设定最小连通像素阈值为 9，保留具

有显著空间一致性的水体目标，进一步剔除孤立、

零散的误检像元。

（3） 阴影干扰规避。为剔除复杂地形区域导

致的水体误提，基于 DEM 数据计算坡度，并剔除

坡度大于 10° 的区域。针对高层建筑物阴影干扰，

结合建筑轮廓、建筑高度与 Sentinel-2 影像提供的

太阳高度角  

 与方位角  
 ，采用几何模型计算建

筑体的光照遮蔽方向与长度，进而推算其在地表

的阴影范围 （田峰等，2017）。根据建筑物高度

 H 和太阳天顶角
 

 计算阴影长度
 

L ：

tan( )L H b=            (7)

90b g= ° -          
 (8)

根据太阳方位角计算阴影在平面坐标系中的

位移量：

sin( ) cos( )x L y La aD = - D = -，           (9)

通过将建筑轮廓沿光照方向平移得到主阴影

区域 S1，进一步提取建筑轮廓与 S1 之间形成的遮

挡连接区 S2，构建完整阴影范围 S = S1 ∪ S2。随后

在每一时相水体分布图中剔除位于建筑阴影范围

内的误检水体像元。该策略可更精细地规避建筑

阴影对水体识别的干扰，并减少建筑周边真实水

体的误剔除。

3.2　洪水监测与受损评估

基于水体识别时序结果监测洪水过程并分析

作物受损情况 （图 4）。根据水体像素频率以区分

2024 年的永久性水体 （水体频率 > 0.75） 与季节

性水体 （0.10 ＜ 水体频率 ≤ 0.75），作为常规水体

空间分布 （郭山川等，2024），从而提取 2025 年

洪水事件后的淹没区域，确定最大洪水范围，分

析洪水淹没与退水过程。在灾害影响评估方面，

将农田分布图与洪水范围的动态变化叠加，量化

农田受洪水影响的空间分布及其持续时间。

针对洪水扰动后的作物恢复过程，在农田范

围内基于洪水持续时间分布图随机生成样本点，

并提取对应像元的 NDVI 时间序列。考虑到作物物

候曲线在不同生长阶段的时序差异，采用动态时

间规整法 （Dynamic Time Warping， DTW） 代替欧

式距离度量样本与聚类中心的相似性，结合 K 均

值 （KMeans） 聚类算法得到不同恢复类型的聚类

中心，从而揭示作物在不同淹没持续时间下的生

长恢复特征。鉴于作物在洪水扰动后的恢复能力

与产量形成密切相关，NDVI 时间序列的聚类类别

可作为产量损失风险划分的依据。将训练完成的
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DTW-KMeans 模型应用于土默川平原，以获得区

域作物产量损失风险等级分布，并结合土壤质地

等环境因子定量分析不同风险区的特征差异。

（1） DTW 算法用于度量时间序列之间的相似

性。DTW 算法旨在通过动态规划寻找最佳对齐路

径 ， 使 得 序 列 之 间 距 离 最 小 （Petitjean 等 ，

2011）。因此，DTW 算法适用于存在生长节律差异

的时间序列相似性分析。原理简述如下：设两个

NDVI 时 间 序 列 为  1 2 nx x x=( , , , )X 和

 1 2 my y y=( , , , )Y ，建立距离矩阵  n mD ，矩阵中

元素  
( , )d i j 表示两序列在时刻

 

i 和
 

j 之间的局部

距离：

2( , ) ( )i jd i j x y= -           (10)

从起点逐步推算到达点  
( , )i j 的最小累积距离

 
,( )D i j ，递推计算公式为：

, , min{ 1, }, , 1 ,( ) ( ) ( ) ( ) ( )1, 1D i j d i j D i j D i j D i j= + - - - -           (11)

最 终 得 到 两 个 时 间 序 列 之 间 的 DTW 距

离  
( , )D n m 。

（2） 基于 DTW-KMeans 的 NDVI 时间序列聚类

分析。KMeans 聚类是一种无监督聚类方法，旨在

通过迭代将数据集划分为K个簇，每个簇由一个聚

类中心表示 （Ikotun 等，2023）。算法流程为：首

先随机选择K个初始聚类中心，根据 DTW 距离将

每条 NDVI 时间序列分配给距离最近的聚类中心；

在 每 次 迭 代 中 ， 基 于 DTW Barycenter Averaging
（DBA） 方法更新各簇的中心时间序列；持续整个

过程，直到聚类中心收敛为止。

3.3　精度评价

为评估洪水自动识别方法的精度，采用真实

水体样本和 Sentinel-1 水体提取结果对 Sentinel-2
洪 水 制 图 结 果 进 行 验 证 。 真 实 水 体 样 本 基 于

Sentinel-2 MSI 影像的人工判读获得，并结合部分

区域的无人机影像辅助校准。以 2025 年 8 月 25 日

的 Sentinel-2 影像为参照，利用水体敏感波段组合

（B11/B8/B4） 影 像 ， 在 QGIS 平 台 中 目 视 解 译 了

544 个洪水淹没样本与 681 个非水体样本，样本在

研究区内均匀分布 （图 5）。采用 F1 分数、召回

率、总体分类精度和 Kappa 系数四项指标对水体分

类性能进行定量评估。

此外，为验证不同传感器的水体识别结果一

致性，将研究区划分为 5 km × 5 km 的格网单元，

分别统计 Sentinel-1 与 Sentinel-2 提取的水体面积。

Sentinel-1 数据选取接近最大淹没时刻的 8 月 28 日

IW 模式 Level-1 GRD 影像，对其进行后向散射系

数转换，并采用 Lee 滤波器抑制散斑噪声 （Lee
等，2008）。通过大津算法确定最优分割阈值为

−14 dB，提取土默川平原洪水淹没范围 （Otsu，

1979）。

图 4　洪水监测和受损评估技术路线图

Fig.4　Technical workflow for flood monitoring and damage assessment
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王炳 等： 旱区突发洪涝灾害下粮食作物生长异常遥感监测：以 2025 年 7 月土默川平原洪涝为例

4　结果与分析

4.1　洪水过程制图

水体识别结果显示，2025 年洪水期间土默川

平原发生了大范围的洪水淹没 （图 6）。整体上，

淹没区域呈现出自河道和水库向周边地区扩散的

特征，反映出洪水在平原区易于扩张的空间态势。

2024 年同期正常水体面积为 401.85 km²。洪水峰值

出 现 在 8 月 25 日 前 后 ， 总 水 体 面 积 增 至 880.01 
km²，新增淹没面积达 478.16 km²，表明洪水过程

对区域水文格局造成了显著扰动。至 9 月 29 日，

随着洪水消退，总水体面积降至 630.71 km²，其中

仍有 228.86 km²为残余积水，洪水影响在部分区域

持续存在。局部尺度上，哈素海退水渠沿线区域

受淹最为严重，绝大多数水库出现不同程度的水

体扩张，黄河南岸原本干涸的河道出现明显充水。

从退水趋势看，达拉特旗与土默特右旗在 9 月底洪

水基本退去，而土默特左旗与托克托县仍有较大

范围水体残留，退水明显滞后。托克托县是土默

川平原重要的退水通道，但受地势平缓、水系紊

乱、黄河顶托等多重因素影响，此次洪水事件中

排泄极为缓慢，形成典型的积水滞留区。

为探究决口事件对典型泛洪区洪水扩散特征

的影响，进一步分析了哈素海退水渠及其周边区

域的洪水演变过程 （图 7）。2024 年水体频率分析

结果表明，除哈素海、周边鱼塘及少数小型水库

外，其余区域水体频率普遍低于 0.75，多表现为

季节性水体，空间分布不均。连续强降雨造成哈

素海的水位暴涨，7 月 27 日与 30 日退水渠相继发

生决口，洪水迅速向四周低洼地带扩散，在 10 日

内扩展至决口前水体面积的 3.7 倍。洪水覆盖范围

在 8 月 25 日达到峰值后，退水过程缓慢，20 天后

仅缩减 13.3  km²，表明该区域排水不畅、积水滞

留现象严重。特别是在退水渠周边 5  km 范围内，

大量农田被长期淹没，淹水持续时间超过 60 天，

内涝程度高，严重影响农业生产。

图 5　淹没与非淹没样本空间分布图

Fig.5　Inundated and non-inundated sample distribution

图 6　土默川平原汛情监测结果

Fig.6　Results of flood monitoring in the Tumochuan Plain
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4.2　精度评价

基于水体与非水体的真实样本，分别构建混

淆矩阵对 Sentinel-2 与 Sentinel-1 的洪水识别结果

进行了精度评估，计算结果见表 1。结果显示，

Sentinel-2 水体提取结果的总体分类精度和 Kappa
系数分别达到 97.4% 和 0.947，说明其在洪水识别

中具有较高的准确性和可靠性。从分类性能来看，

Sentinel-2 的召回率较 Sentinel-1 提升了 7.2%，说

明其对洪水淹没区域的识别能力更强，漏检情况

有所减少；同时，其 F1 分数亦提高 0.05，反映出

模型在漏检与误判之间取得了更为均衡的分类性

能。为分析不同影像提取结果在空间尺度上的一

致 性 ， 比 较 了 5 km 格 网 单 元 内 Sentinel-1 与

Sentinel-2 的水体提取面积 （图 8）。两者在格网尺

度上的提取结果表现出较高一致性，决定系数

（R²） 达到 0.91。综上所述，Sentinel-2 在受少量云

层干扰的情况下，较 Sentinel-1 能够更充分地表征

洪水空间分布特征，更适用于干旱区精细化的洪

水监测与制图任务。

图 7　哈素海退水渠洪水过程

Fig.7　Flood dynamics of the Hasuhai drainage channel

表1　Sentinel-1与Sentinel-2水体提取结果精度评估

Table 1　　Accuracy evaluation of Sentinel-1 and Sentinel-
2 water extraction results

Sentinel-1
Sentinel-2

F1 分数

0.921
0.971

召回率/%
88.2
95.4

总体分类

精度/%
92.8
97.4

Kappa 系数

0.855
0.947
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4.3　作物淹没受损分析

通过最大洪水淹没范围与高精度农作物分布

数据的空间叠置分析，识别了农作物受损的空间

分布特征 （图 9 （a））。土默川平原农作物种植广

泛、密度较高，是本次洪涝灾害中的主要受灾对

象 ， 其 中 玉 米 受 灾 最 为 严 重 ， 受 损 面 积 达

192.6  km²，占总受损作物面积的 97.3%。遥感分

析结果与实地调查情况基本一致，洪水主要集中

在河道沿岸与村庄周边区域，致使大面积玉米被

淹。尤其是在 8 月中旬洪水部分退去后，许多地块

出现玉米倒伏甚至植株死亡的现象，显示出明显

的生长扰动。从农作物淹没持续时间的空间分布

来 看 ， 淹 水 时 间 超 过 30 天 的 农 田 面 积 占 比 达

39.4%，多数集中于地势低洼地区和常规水系周围

（图 9 （b））。空间格局上表现为淹没持续时间

由水库、河道等中心区域向外围逐渐缩短，符合

洪水扩张与退水过程的自然演变特征。尽管形态

学处理借助邻域水体信息提升了农田洪水淹没区

域的识别效果，但由于高秆作物 （如玉米） 冠层

遮蔽积水，部分轻度受淹区域未被有效识别，导

致农作物受灾面积被保守估计。

4.4　洪涝胁迫下玉米物候响应特征

从物候角度分析了洪水过程对土默特左旗典

型村落周围农作物长势的影响 （图 10）。考虑到玉

米在 9 月底进入成熟期 NDVI 值自然下降，采用

2024 年同期物候曲线作为对照，以排除成熟阶段

NDVI 变化的干扰，反映洪水过程对作物生长的扰

动。根据积水持续时间选择了三个代表性样点：

未受洪水影响 （P1）、淹没持续约 15 天 （P2）、淹

没时间长达 30 天的区域 （P3），三处样点均为玉米

种植区。与 2024 年相比，2025 年三处样点的 NDVI
物候曲线均出现明显滞后。P1 点未遭受洪水直接

淹没，但 2025 年 NDVI 时间序列整体低于 2024 年，

这种系统性的偏差可能由土壤渍涝造成，耕层土

壤长期处于水分饱和状态，对作物根系生理活动

产生抑制，表现出较高的环境敏感性 （俄有浩和

马玉平，2022）。P2 点在经历短期淹没后，NDVI
值有所回升，显示出作物具备一定的恢复能力，

但恢复幅度有限，说明其适应能力不足以抵御洪

水扰动的持续影响。而在淹水持续时间较长的 P3
点，NDVI 值在洪水退去后仍旧维持在低位，表明

玉米植株已出现严重损伤甚至死亡。

进一步分析了该区域在洪水发展过程中农作

物生长的时空变化特征 （图 11）。在 7 月 25 日强降

水 发 生 之 前 ， 农 作 物 整 体 处 于 正 常 生 长 状 态 ，

NDVI 均值约为 0.40。8 月 5 日洪水大面积淹没农田

后，多个子区域 NDVI 迅速下降，显著偏离正常水

平，且该异常状态持续超过一个月。9 月 14 日前

后 NDVI 降至最低 （均值为 0.21），反映出洪水对

农作物生理活动的持续抑制作用。随着洪水在 9 月

底陆续退去，NDVI 有所回升，但整体水平仍低于

洪水发生前，说明区域农作物生长恢复缓慢、适

应能力有限。以 C1、C2 和 C3 为代表区域进一步分

析发现：C2 区域玉米虽仅经历约两周的淹没，但

其 NDVI 值在洪水过程中始终低于未受淹的 C1 区

域，出现大面积作物倒伏现象，表明短期淹没也

会对作物生长造成较强扰动，反映出其对洪涝胁

迫具有较高敏感性。而在 C3 区域，小麦在洪水发

生前已完成收割，作物生长未受影响。总体来看，

洪水持续时间越长、发生时期越接近作物关键生

育阶段，对植被生长的抑制效应越明显。

为分析土默川平原全域玉米生长对洪水持续

时间的响应程度，基于淹没时间分布图随机生成

未被淹没、淹没时间 15 天内和超过 15 天区域各

500 个样本，所有样本被用于 DTW-KMeans 时间序

列聚类 （图 12）。从聚类中心可以看出，淹没时长

对玉米的生长恢复具有显著影响。对于淹没时间

15 天内的区域，积水退后表现出一定程度的恢复

迹象，但整体生长水平仍显著低于未淹没区，表

图 8　Sentinel-2 与 Sentinel-1 在网格尺度下的洪水面积比

较

Fig.8　Comparison of flood area between Sentinel-2 and 
Sentinel-1 at grid scale
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明短期淹没对玉米生长产生了抑制作用。相比之

下，淹没时间超过 15 天的区域，其 NDVI 聚类中心

在洪水事件后持续低于 0.12，作物基本无恢复能

力，严重影响作物产量。干旱区农业系统在极端

降雨事件下表现出高暴露、高敏感与适应能力差

并存的综合脆弱性特征，即便短历时 （两周以内）

洪水也可能导致玉米生长受损甚至死亡，严重威

胁区域农业生产安全。

4.5　玉米产量损失风险评估与环境因子分析

训练后的 DTW-KMeans 聚类模型被应用于整

个玉米种植区域，划分出不同产量损失风险等级

（图 13）。高风险区主要集中在哈素海退水渠沿线

周围，面积达 238.9 km²，与淹没时间较长区域的

空间重叠度高，同时还包括部分受浅层积水或土

壤饱和等持续湿害影响的区域，这些区域同样抑

制作物生长并加剧产量损失。中风险区分布较为

广泛，在空间上由退水渠向外扩散，其洪涝胁迫

程度相对较弱，但仍对玉米产量产生一定影响。

玉米产量损失风险的空间分布特征表明，土默川

平原在洪涝胁迫下对洪水扰动高度敏感，整体适

应能力不足。为应对未来可能增加的极端降雨事

件，有必要提升区域防洪体系的整体韧性，重点

强化哈素海退水渠的泄洪能力，优化退水渠网络

结构以分散洪水压力，并完善灌排系统以缓解积

水滞留对作物生长造成的持续影响，降低作物产

量损失风险。

图 9　土默川平原洪水对农作物影响的空间特征

Fig.9　Spatial characteristics of flood impacts on crops in the Tumochuan Plain
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图 10　不同淹没程度下玉米生长响应差异

Fig.10　Differences in maize growth responses under different inundation levels

图 11　洪水期间作物生长响应

Fig.11　Crop growth response during the flood
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通过比较排水条件与土壤质地特征，分析了

不同产量损失风险区的环境差异 （图 14）。从地形

与水文特征来看，高风险区普遍处于低洼地带或

靠近水体，易在洪水扩张与回退过程中形成积水

滞留区，导致玉米受洪涝胁迫的持续时间长，产

量受损严重。中风险区虽也受到洪涝扰动，但其

地形条件相对有利，不易形成长期积水环境，洪

涝胁迫持续时间较短，产量损失程度相对较轻。

低风险区则多分布于地势较高、远离水体的位置，

整体受洪涝影响较弱。土壤质地特征进一步放大

了风险等级之间的差异，中风险区的平均砂粒含

量为 35.85%，高于高风险区的 30.82%，表明其土

壤具有更好的水分渗透性与通气条件，有助于缓

解土壤滞水现象。相比之下，高风险区土壤细颗

图 12　不同淹没时长下玉米恢复特征曲线

Fig.12　Recovery characteristic curves of maize under different inundation durations

图 13　土默川平原玉米产量损失风险空间分布

Fig.13　Spatial distribution of corn yield loss risk in the Tumochuan Plain
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粒含量较高，排水不畅，易导致土壤长期处于潮

湿缺氧状态，抑制根系功能恢复，最终影响作物

产量。

5　结 论
面向旱区突发性洪涝应急监测的迫切需求，

基于 Sentinel-2 多时相遥感影像构建了一种融合水

体指数与形态学处理的水体自动识别方法，实现

了对 2025 年土默川平原流域性洪水的动态监测与

灾情评估，该方法在提取精度与空间细节完整性

方面优于 Sentinel-1 最优阈值分割方法。土默川平

原流域 2025 年洪水于 8 月 25 日前后达到峰值，新

增淹没面积 478.16 km²，消退过程缓慢。干旱区农

业对洪涝胁迫表现出高度脆弱性，淹没时长直接

影响玉米恢复能力。

后 续 研 究 将 协 同 利 用 具 有 较 强 穿 透 能 力 的

SAR 影像与高分辨率光学时序影像，进一步提升

洪水动态监测的时效性与准确性，增强对作物冠

层遮挡区域积水的检测能力。此外，结合区域洪

水淹没范围、本底特征及环境因素等多源数据，

开展洪水脆弱带识别，为干旱区洪涝风险评估与

精准防灾提供科学支撑。
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Remote sensing for monitoring abnormal crop growth under sudden 
floods in arid regions： A case study of the July 2025 flood in the 

Tumochuan Plain
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1.School of Geography and Ocean Science, Nanjing University, Nanjing 210023, China;
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China;

3.Key Laboratory for Land Satellite Remote Sensing Applications of Ministry of Natural Resources, Nanjing 210023, China

Abstract： Objective Climate change has intensified precipitation variability in arid regions, disrupting hydrological regimes and increasing 

flood risk. Flood control systems in these regions are frequently designed primarily for drought mitigation and water storage, limiting their 

capability to withstand extreme rainfall. In late July 2025, the Tumochuan Plain in Inner Mongolia experienced basin-wide flooding 

triggered by an unprecedented prolonged rainfall event. Multiple embankment breaches subsequently occurred along the Hasuhai drainage 

canal, causing severe damage to agricultural production and infrastructure. Accordingly, this study aims to provide timely and reliable 

information on flood evolution and quantify flood effects on croplands, particularly maize inundation and associated yield loss risk.Method 

A refined flood mapping method was developed by integrating a composite water index with morphological operations to enable the 

efficient automated extraction of surface water information. To reduce misclassification caused by terrain and building shadows, a rule-based 

discrimination scheme was implemented during post-processing. The proposed method was applied to Sentinel-2 imagery to extract surface 
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water across the Tumochuan Plain for 2024 and 2025. By using water occurrence frequency in 2024, permanent and seasonal water bodies 

were distinguished to establish a baseline water distribution. This baseline was then used as a reference to delineate the 2025 flood extent 

and monitor its temporal evolution. To investigate maize growth responses to inundation duration, a dynamic time warping (DTW) – k-

means model was constructed by combining DTW with the k-means algorithm to cluster the normalized difference vegetation index (NDVI) 

phenological trajectories. Cluster centroids represent NDVI recovery trajectories under different inundation durations. The trained model 

was applied across the study area to assess maize yield loss risk.Result The proposed automated water detection method outperformed the 

optimal threshold-based approach derived from Sentinel-1 data, achieving an overall classification accuracy of 97.4% and a kappa 

coefficient of 0.947. Time-series analysis indicated that flood extent peaked around August 25, with the total water area reaching 880.01 

km², approximately 2.2 times the normal extent in 2024. Flood recession was slow, with the inundated area decreasing by approximately 

53% over the following month. Among major crops, maize was the most severely affected, with an inundated area of 192.6 km². 

Approximately 39.4% of croplands remained waterlogged for more than 30 days, mostly in low-lying lands and along river systems. The 

DTW–k-means model clustered NDVI recovery trajectories into three types associated with flood duration. The subsequent yield loss risk 

assessment indicated high-risk areas that covered 238.9 km², primarily corresponding to prolonged inundation. Maize exposed to flooding 

for more than 2 weeks faces an elevated risk of lodging and potential mortality, indicating limited resilience to prolonged inundation.

Conclusion These findings demonstrate the capability of remote sensing to link flood dynamics with abnormal crop growth responses in arid 

regions. The proposed framework enables rapid flood extent mapping and maize yield loss risk assessment, and it can be transferred to other 

regions affected by similar flood events.

Key words： remote sensing, flood disaster, automated flood mapping, crop anomaly monitoring, time-series analysis
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