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摘 要：湿地动态范围的精准识别是湿地生态系统保护和恢复的基础。为了发挥遥感技术的高时效性及大规模

重复观测的优势，本研究针对湿地具有的高空间异质性和高时间动态性特征，基于 Google Earth Engine （GEE）
遥感云平台全部可获取的年内Landsat OLI时序影像数据集，从湿地形成的发生学因素湿地水文要素出发，结合

湿地发育成熟的诊断特征：湿地土壤和湿地植被，筛选用于湿地范围界定的水湿指数组合；采用图像合成法确

定年内的高低水位；通过改进的模糊C均值（MFCM）算法弱化湿地背景的空间异质性，提高湿地与非湿地边界

的对比度与区分性；选择最大类间方差法（OTSU）确定湿地消涨边界的自适应阈值；结合水湿指数组合方案叠

加规则，进行年内时序湿地动态范围的识别，最终构建了一套基于“要素—指标—阈值”体系的湿地动态范围

精准识别技术（简称EITS （Elements-Index-Threshold technology System））。从水库型湿地、沼泽型湿地、湖泊型

湿地分别选取官厅水库、若尔盖湿地、鄱阳湖湿地作为典型内陆湿地的实验区，验证该套技术体系的适用性及

精度。结果表明湿地范围的提取精度均高于 94%，Kappa系数大于 0.88，证明该套方法体系有效提高了湿地时空

动态范围识别的精度和效率，以期为长时序、大范围湿地动态监测与制图提供可靠的技术支撑。
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1　引 言

湿地位于水陆生态系统之间的过渡地带，具

有独特的季节性水文过程，被认为是最具生产力

的生态系统之一，在维持生态平衡、保持生物多

样性、蓄洪防旱、调节区域气候等方面具有重要

的生态服务价值。由于受到全球变暖、人类活动

加剧等方面的影响，自 20世纪 70年代起，全球湿

地面积急剧减少，生态功能严重退化，带来了一

系列生态问题，使得湿地研究成为国际社会普遍

关注的热点（Gardner等，2011）。湿地是“山水林

田湖草”生命共同体的重要组成，湿地的动态范

围界定是湿地研究的基础，也是湿地生态系统保

护、恢复重建的前提 （殷书柏和吕宪国，2006）。

精准的湿地范围识别方法有利于湿地精确分类与

制图，可以为湿地管理部门提供科学有效的指导，

具有重要意义（杨永兴，2002）。

卫星遥感作为对地观测的综合技术，已被广

泛应用于湿地信息提取和动态监测。纵观整个湿

地遥感发展史，湿地空间变化的遥感监测大体经

历了从单一遥感资料向多时相、多数据源的复合

过渡，从静态分析向动态监测过渡，从对资源与

环境的定性调查向计算机模型的定量分析过渡。

世界上开展湿地监测最早的是北美，主要是利用
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航空遥感对海岸带湿地的变化进行监测，之后英

国、加拿大对湿地遥感识别、监测展开了较深入

的研究。Sader等（1995）利用 Landsat TM 遥感影

像对美国缅因州的森林湿地进行分析评价研究。

Munyati（2000）使用MSS和TM两种影像数据分析

赞比亚泥炭型沼泽湿地系统的变化情况。Töyrä等
（2001）通过SPOT和Radarsat SAR影像相结合的方

法监测内陆湿地水体的水质，并评价其应用于淡

水湿地水体范围制图的潜力与优越性。Landmann 
等 （2010） 利用 MODIS 影像系列产品数据结合地

形数据开展大尺度湿地制图研究。中国遥感技术

应用与湿地监测起步较晚，但发展迅速。随着遥

感技术和传感器的发展，监测数据由单一的

Landsat 系列卫星向 IKONOS、Quick Bird 等多源数

据发展。湿地空间变化特征研究逐渐深入，以牛

振国等 （2009） 绘制全国湿地地理特征分布图开

始，标志着大尺度湿地空间变化特征研究时代的

到来。2009 年，首张全国湿地分布遥感制图由北

京师范大学遥感重点实验室完成，为中国湿地大

调查提供了资源配置依据，也为湿地变化监测奠

定良好基础。

对湿地生态系统的遥感监测不仅能实时掌握

湿地资源现状，还有助于了解湿地多年的动态变

化特征。湿地的科学界定是湿地提取的关键，目

前对于湿地的定义并没有形成统一公认的标准，

但是研究学者一致认为“湿地三要素”（湿地水

文、湿地植被和水饱和土壤）是识别湿地和界定

湿地边界的唯一理论依据 （Charman，2002）。国

内外湿地研究者基于水和湿表面与其他地物在可

见光、近红外、短波红外的光谱反射特征差异建

立了多种水湿指数。

水湿指数被认为是使用限制少且更能直观对

湿地进行表征的，因此在世界范围内被广泛使用。

根据水湿指数的不同特征，可以将它们归纳成以下

4种：（1）基于增强水体与相邻像素间差异提取湿

地信息。McFeeters （1996） 利用绿波段和近红外

波段开发了归一化差异水体指数NDWI（Normalized 
Difference Water Index）用于水体测绘；Xu（2006）
在对NDWI结果分析的基础上，将短波红外波段代

替近红外波段修改指数，称为 MNDWI （Modified 
NDWI）。该指数与NDWI相比能够增强遥感图像中

开阔水面特征，同时改善水体提取时城市建筑物

阴影干扰问题，适合城市水体识别；Feyisa 等

（2014）针对 Landsat TM 传感器开发了自动化水体

提取指数AWEI（Automated Water Extraction Index），
在存在各种环境噪声情况下该指数可以提高水体

提取准确性，同时保证阈值的稳定；（2） 基于对

土壤湿度和植被水分含量较为敏感的近红外波段

和短波红外波段提取湿地信息。Gao （1996）为了

研究植被含水量，基于归一化差异植被指数NDVI
（Normalized Difference Vegetation Index） 开发了归

一化湿度指数NDMI （Normalized Difference Moisture 
Index），与 NDVI相比能更有效地提取植被冠层水

分含量；Khanna 等 （2007） 提出的短波角斜率指

数 SASI （Shortwave Angle Slope Index） 和 Wang 和

Qu （2007） 提出的归一化多频带干旱指数 NMDI
（Normalized Multi-band Drought Index）也被用来区

分植物水分和土壤水分的变化并且表征良好。多

种研究表明NIR-SWIR波段组合得到的水湿指数在

反映植被含水量方面比 NDVI 更好 （郑兴明 等，

2014；闻熠 等，2015）；（3）基于地表温度与NDVI
反演土壤湿度提取湿地信息。Sandholt 等 （2002）
在研究土壤湿度时，利用LST和NDVI值拟合干湿边

方程，提出了温度植被干旱指数TVDI（Temperature 
Vegetation Dryness Index）进行植被覆盖区域表层土

壤湿度反演。王鹏新等（2001）根据其原理又提出

了条件植被温度指数VTCI （Vegetation Temperature 
Condition Index）。这些指数被广泛应用于监测土壤

状态；（4） 基于缨帽变换湿度分量反演沼泽、水

体变化差异提取湿地信息。TCWI （Tasseled Cap 
Wetness Index）最早根据Landsat MSS传感器提出，

是一种特殊的主成分分析，可以较好地分离土壤

和植被 （Kauth 和 Thomas，1976），并且适合检测

湿地淹没区域 （Tana 等，2013）。TCWI 过分依赖

于传感器，不同传感器其缨帽变化转换系数也不

同，但随着世界各国研究者们对其研究的不断深

入，大多数传感器都有其缨帽变换的转换系数，

包括 Landsat OLI、Sentinel MSI 等传感器 （李博伦 
等，2016；Shi 和 Xu，2019）。虽然大多数水湿指

数已经应用于湿地信息的获取，可以表征湿地特

征，但是当湿地三要素混合时，会呈现复杂的光

谱特征。且由于湿地区域空间异质性强，湿地与

非湿地界限较为模糊，导致湿地范围提取精度并

不高。加之由于季节性或日常水位波动导致湿地

范围和光谱特征呈现高度动态化，难以通过单一

水湿指数和单时相分类方法准确捕捉湿地的动态

范围 （Ozesmi 和 Bauer，2002）。所以要进行精确

的湿地动态边界检测，有必要使用多时相光学影
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像和不同水湿指数，结合动态阈值，考虑成本效

益的方式实现大规模湿地制图。

随着多源多尺度遥感数据的发展以及遥感云

平台的兴起，湿地遥感监测走上了新台阶。地理

空间信息云平台允许用户通过 Web 接口进行遥感

数 据 处 理 ， 谷 歌 地 球 引 擎 GEE （Google Earth 
Engine） 是目前最常用的平台之一。利用 GEE 强

大的计算能力、海量的数据、先进的算法、丰富

的 API （Application Programming Interface），多源

多时相数据通过编程语言快速实现湿地的有效提

取 （程丽娜 等，2022；宁晓刚 等，2022；智超 
等，2022）。为此，本研究借助GEE平台，从湿地

三要素出发，面向湿地系统具有的独特水位波动

特征，开发了一套基于“要素—指标—阈值”体系

的大范围湿地自动检测方法。为了验证方法的普

适性及精度，选取水库型湿地，沼泽型湿地，湖

泊型湿地 3种典型内陆湿地验证湿地动态范围识别

方 法 的有效性和准确性，并通过高分一号、

WorldView、Google Earth等高空间分辨率光学影像

数据进行精度评价，以期为长时序、大范围湿地

动态监测提供有效的技术支撑。

2　研究区概况与数据源

2.1　实验区概况

为了验证方法的有效性，选取官厅水库、若

尔盖湿地、鄱阳湖湿地分别作为水库型湿地、沼

泽型湿地和湖泊型湿地的典型代表进行研究。

官厅水库位于北京市延庆区和河北省怀来县内，

是海河流域五大支流之一永定河上的第一座大型水

库，地跨112°08′E—116°20′E，38°51′N—41°14′N，

曾是北京市的主要供水水源之一（图 1 （a））。全

区属于温带大陆性季风气候，夏季多雨，冬季干

燥，全年多风少雨，降雨主要集中在 7—9月（汪

星 等，2018）。受周期性水位涨落影响，在水库与

陆岸之间形成的巨大环库生态隔离带，是一类特

殊的季节性湿地生态系统，是深入分析各种生态

要素相互作用机制的重要研究区 （宫兆宁 等，

2017）。

若尔盖湿地位于青藏高原东北部，地跨

102°29′E—102°59′E，33°25′N—34°00′N，是世界

上最大的高原沼泽湿地。全区平均海拔 3500 m，

长冬无夏，干雨季分明，地貌以宽谷、缓丘为基

本特征，广泛发育泥炭沼泽，在节水、供水以及

生态平衡中起着重要作用 （Huo 等，2013；甄硕 
等，2017）。其湿地范围多分布于黑河流域中下

游，本研究选择若尔盖湿地的黑河中下游为研究

区（图1（b））。

鄱阳湖位于江西省北部，地跨 115° 47′E—

116°45′E，28°22′N—29°45′N，是中国第一大淡水

湖泊湿地（图 1 （c））。鄱阳湖属于亚热带季风性

气候，夏季炎热潮湿，冬季干燥寒冷。鄱阳湖水

位表现出明显的季节和年际动态，在 4—9月的丰

水季中，大片洪泛区被淹没，形成一个大湖，淹

没面积超过 3000 km2。在 10—次年 3 月的枯水季，

湖泊的淹没面积缩小到不足1000 km2，只留下一条

狭窄的蜿蜒水道（Feng等，2012）。

2.2　数据源

Landsat 8 Collection 2 数据集由美国地质调查

局 USGS 于 2020 年发布，本研究选取 GEE 平台上

（a） 水库型湿地—官厅水库湿地

（a） Reservoir wetland—Guanting 
Reservoir 

（b） 沼泽型湿地—若尔盖沼泽湿地

（b） Marsh wetland—Zoige
（c） 湖泊型湿地—鄱阳湖湿地

（c） Lake wetland—Poyang Lake

图1　研究区地理位置及样本点分布（影像RGB波段：7，5，4）
Fig. 1　Location and sample points distribution of different types of inland wetlands （Image RGB band： 7，5，4）
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Landsat 8 Level 2， Collection 2，Tier 1数据集，空

间分辨率 30 m，重访周期 16 d。Tier 1拥有经过辐

射定标和大气校正数据质量良好的 Landsat 影像，

适合进行时间序列的定量分析。选取研究区2019年

逐月尺度的Landsat OLI影像组成月尺度时间序列数

据集，充分表征丰水期和枯水期湿地的动态变化特

征，根据12景影像合成结果确定湿地动态范围。

为了准确区分湿地像元与非湿地像元，选取

3 个研究区内高分一号，Google Earth、WorldView
高分辨率影像数据，进行基于专家经验的目视解

译，确定湿地与非湿地要素。为了确保验证的合

理性，上述所有数据坐标系都进行重投影和影像

配准，确保和 Landsat OLI 数据坐标系一致。考虑

到丰水期影像中湿地面积往往最大，包含了所有

可能被定义为湿地的范围，因此选取湿地丰水期

遥感影像作为验证数据。

2.3　技术流程

从湿地三要素的定义：湿地水文、湿地植被

和湿地土壤出发，筛选最优水湿指数组合。利用

图像合成法，将年内水湿指数构建的数据集进行

有效合成，用来精确表征湿地动态范围。采用改

进的模糊C均值（MFCM）算法，弱化湿地背景的

空间异质性，提高湿地与非湿地边界的对比度。采

用OTSU实现湿地范围分割阈值的定量界定，叠加

湿地提取规则最终构建一套基于“要素—指标—

阈值”体系的湿地精准识别算法，实现水位波动

条件下湿地动态范围的精准识别。具体技术流程

见图2。

3　实验方案

3.1　基于湿地三要素的水湿指数组合方案

虽然世界各国对于湿地定义差异很大，但基

本上还是以“湿地三要素”为依据，即湿地水文、

湿地植被和水饱和土壤（Tiner，2016）。湿地具有

的季节性水位波动特征，对湿地植物生存和土壤

发育起着决定性作用。湿地水文是湿地形成的发

生学因素， 而湿地土壤和湿地植被则是湿地发育

成熟的诊断特征（殷书柏 等，2014）。

围绕湿地三要素特征，本研究将水位波动条

件下湿地范围划分为 3 部分：开阔水面变化区域

（图 3 （a））、存在湿地植被覆盖的水面或过饱和

湿地土壤区域（简称“水生植物和湿土壤区域”）

（图 3 （b））、湿地永久水体区域（图 3 （c））。在空

间分布上，水面无变化的永久水体区一般位于湿

地中心，开阔水面变化区域、水生植物和湿土壤

区域组成的水位波动区一般位于湿地边缘。湿地

范围的分区界定后，根据不同水湿指数优势筛选

水湿指数进行湿地三要素表征，从而检测湿地的

动态范围（表1）。

3.2　基于图像合成法的湿地水位波动范围的识别

由于湿地范围具有高度时间动态性，单幅影像

获取的信息不足以表示全年的湿地范围。对研究

区地面水文站实测历史水位数据的缺失，与实测

（a） 开阔水面变化

区域

（a） Open water 
change

（b） 存在湿地植被

覆盖的水面或过饱

和湿地土壤区域

（b） Hygrophyte 
and wet soil

（c） 湿地永久水体

区域

（c） Permanent 
body of water

图3　湿地区域的定义与划分（波段4，3，2）
Fig. 3　Definition and division of wetland areas （Bands 4，3，2）

图2　技术流程图

Fig. 2　Technical flow chart
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数据同步的高、低水位时期的遥感影像缺失，两者

给水位波动条件下湿地动态范围的识别带来了困

难，但是高、低水位变化对湿地的发生至关重要。

本研究利用图像合成原理，采用水湿指数图

像合成法来确定高低水位。通过图像合成法，用

一年内收集到所有月度影像生成的水湿指数的高

值，代表高水位期影像的提取结果，而低值代表

低水位期影像的提取结果。在某些年份内，云覆

盖或影像质量问题会造成月尺度时间序列数据的

不连续性，因此本文通过GEE进行影像云量筛选，

对于缺失月份的影像利用邻近年份相同月份或相

同年份邻近月份的影像进行灵活替代。在完成年

内月尺度时间序列影像收集后，选取合适的图像

合成规则，将月度水湿指数图像进行合成，表征

全年湿地动态变化的范围。既避免因为湿地高时

间动态性导致的检测结果偏差，又解决实测水位

数据缺失情况下，高低水位影像难以确定的问题。

采用最大值或最小值合成的月度水湿指数影

像，往往是一年内最大或最小的湿地边界，无法

排除洪水或突然干旱导致的偶然误差。且最大值

或最小值合成影像往往包含更多的云污染，使得

湿地检测结果存在较大误差。为了排除洪水期和

干旱期误差及云干扰，Ludwig 等 （2019） 在哥白

尼土地监测服务中根据水湿存在指数 WWPI 的定

义采用第 75百分位数进行湿地划分。同时也利用

第 75百分位数选择不同研究区进行湿地分类，结

果显示精度较高。本研究中没有涉及该因子的经

验推导，但根据以往研究的准确性直接采用第 75
百分位数水湿指数的合成影像，代表高水位期的

湿地特征，第 25 百分位数水湿指数的合成影像，

代表低水位期的湿地特征。

以官厅水库为例，研究区 2019年 5月和 6月的

影像有云层干扰，对MNDWI指数影像采用最大值

合成后，过境影像中的陆地区域仍然有明显的薄

云现象（图 4 （a）），但对逐月的MNDWI指数影像

采用 75百分位数合成规则，影像中的云量明显减

少（图4（b））。

3.3　湿地异质背景均一化

湿地的高度空间异质性通常会对阈值分割产

生影响 （Ozesmi 和 Bauer，2002），将图像进行聚

类处理可以有效消除这种影响。Yang 等 （2015）
充分考虑图像像素的灰度信息和空间分布，提出

基于水体指数的改进的模糊 C 均值聚类 （MFCM）

算法进行水体的精确提取。MFCM算法通过图像反

射率的分布将位于聚类边缘的异构背景校正到聚

类中心，从某一个随机的聚类中心开始，通过搜

索目标函数的最小点，不断调整聚类中心和每一

个样本的模糊隶属度，最后确定样本类别产生双

峰直方图。将图像进行水湿指数计算后，湿地类

像元数量与非湿地类像元数量在直方图中显示出

明显差异（图 5 （b））。本文采用 MFCM 算法，提

高图像光谱对比度和均匀异质反射率，弱化湿地

空间异质性式（1）。

J = ∑
i = 1

C  ∑
j = 1

N

umij  xj - vi 2 +α∑
i = 1

C  ∑
j = 1

N

umij ( ) x̄ j - vi 2
(1)

式中，C表示聚类中心的数量，N表示图像中像元

数之和，α表示可控制邻域效应的强弱，x̄ j表示像

素 j邻域窗口内像素的平均值；uij表示像素 j属于

类 i的隶属度函数，m是隶属度因子，通常设置 2；

表1　水湿指数

Table 1　　Water-wetness indices

特征变量

Normalized Difference Water Index 
（NDWI）

Modified NDWI（MNDWI）
Normalized Difference Moisture Index 

（NDMI）
Normalized Multi-band Drought Index 

（NMDI）
Tasseled Cap Wetness Index （TCWI）

表达式

G - NIR
G + NIR

G - SWIR
G + SWIR

NIR - SWIR1
NIR + SWIR1

NIR - (SWIR1 - SWIR2)
NIR + (SWIR1 + SWIR2) 

0.2651B + 0.2367G + 0.1296R +
0.059NIR - 0.7506SWIR1 - 0.5386SWIR2

来源

McFeeters （1996）

Xu （2006）

Gao （1996）

Wang （2007）

Li （2016）

优势

增强水面特征，消除植被

干扰

消除建筑物与土壤间的

干扰

对植被含水量敏感

对土壤和植被水分敏感

表征土壤和植被的水分

图像表征区域

图3（a），（c）

图3（b），（c）

图3（b），（c）

图3（b），（c）

图3（b），（c）
注： 表中的B、G、R、NIR、SWIR1和SWIR2分别表示Landsat卫星的蓝、绿、红、近红外、短波红外1和短波红外2波段。
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vi表示类 i的聚类中心；J是全局目标函数。当目标

函数到达极值时，待分类影像获得最佳聚类方案。

为此引入隶属度函数 uij的约束条件式（2），并利

用拉格朗日乘数法求解各个参数。

∑
i = 1

C

uij = 1, j = 1,2, ⋯, N (2)

对于聚类中心选取，可以根据图像直方图特

征确定（王启为 等，2019）。本文分别在湿地和非

湿地特征像元值处选取两个聚类中心，直方图存

在明显的双峰分布，在波峰处选择，对于在同一

特征处具有多个峰值的，选取像元数量最多的波

峰作为聚类中心。经过MFCM算法处理后的影像，

图像对比度增强，湿地与非湿地之间的界限更明

显（图5）。

3.4　动态分割阈值的确定

经过背景均一化的水湿指数影像，需要选取

合适的阈值进行分割，进一步确定湿地特征边界。

根据聚类后影像直方图特点：有明显的多峰分布，

且波峰存在不止一个类别上，采用OTSU进行自动

阈值分割。

按照图像的灰度特性，将图像分成背景和前

景两部分。因方差是灰度分布均匀性的一种度量，

（a） 聚类前影像

（a） Pre-MFCM’s image
（b） 聚类后影像

（b） MFCM’s image 
（c） 聚类前影像直方图

（c） Pre-MFCM’s histogram
（d） 聚类后影像直方图

（d） MFCM’s histogram
图5　MFCM算法应用前后的比较

Fig. 5　Comparison of MFCM algorithm application

（a） 图像合成前影像

（a） Pre-composite image
（b） 图像合成后影像

（b） Composite image
图4　年尺度水位波动周期内官厅水库MNDWI指数图像合成结果

Fig. 4　Compositing results of index caculation images （MNDWI images of the Guanting Reservoir in an annual scale water level 
fluctuation period）
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背景和前景之间的类间方差越大，说明构成图像

不同部分的差别越大，分割意味着错分概率越小。

经过背景均一化的聚类影像，具有明显的前景

（湿）与背景（非湿）分布（Li等，2012）。因此，

研究选取OTSU确定阈值进行影像二值化。

3.5　水湿指数识别规则的构建

部分水湿指数提取的湿地结果易与其他地物

混淆，因此不能简单进行水湿指数叠加提取湿地

范围。为了精准识别湿地的动态边界，围绕湿地

三要素特征，建立合适的规则（表 2），符合该规

则的区域检测为湿地。

根据水体和植被在 NIR 波段反射率的显著差

异性，采用NDWI可以最大程度抑制植被信息突出

水体信息。因此本研究利用年内低水位期影像提

取的 NDWI 结果表征湿地范围中的永久水体区域

（图 3 （c））；高、低水位期影像提取的 NDWI 结
果之差可以有效指示湿地开阔水面变化的范围

（图 3 （a））。湿地与森林、山体阴影、建筑混凝土

等土地覆盖类型存在严重的同物异谱现象（图 6），

为了尽可能减少误差，只有像元被NDMI、NMDI、
TCWI 超过一个指数同时识别为湿地时，才能与

高水位期 MDNWI 一起表征水生植物和湿土壤

（图 3 （b）），同时该区域也可以通过高水位期的

MNDWI、NDWI范围的差异区域来表征。

开阔水面变化区域、水生植物和湿土壤区域、

永久水体区域三者共同组成有明显水位波动的湿

地。采用永久水体区域表征低水位时期的最小湿

地范围，开阔水面变化区域、水生植物和湿土壤

区域组成的水位波动区最大外延范围表征高水位

时期的最大湿地范围。不同时期不同水位的湿地

边界在水位波动区中移动，最终完成水位波动条

件下湿地动态范围的精准识别。

3.6　精度评价

参考验证数据，按照 3个研究区面积大小分别

选取湿地和非湿地 200、250、300个样本点利用分

层随机抽样方法进行精度验证。采用混淆矩阵分

别对单一影像指数与本文方法结果进行精度评估，

选取的评价指标为总体精度、生产者精度、用户

精度，Kappa系数。

4　结果与讨论

4.1　结果分析

本研究采用“要素—指标—阈值”体系的湿

地检测方法，使用 Landsat OLI 遥感数据针对具有

水位波动特征的湿地进行提取，并将本文所使用

的 5种水湿指数组合识别方法与高水位期 5种水湿

指数单独湿地提取方法结果进行精度对比发现，

本文方法在 3种典型内陆湿地提取中具有最高的总

体精度与Kappa系数，表明本文湿地提取方法的普

适性与有效性（图7）。

表2　湿地识别规则

Table 2　　Wetland identification rules

识别规则

NDWIlow
NDWIhigh-NDWIlow

（（NDMI∩NMDI）∪（NMDI∩TCWI）∪
（NDMI∩TCWI）∪（NDMI∩NMDI∩TCWI）

∪（NDWI））high-MNWDIhigh

表征区域

永久水体

开阔水面变化

湿地植被覆盖的水面

或过饱和湿地土壤

（a） NDMI （b） NMDI
图6　水湿表面和易混淆特征的NDMI和NMDI值之间的比较

Fig. 6　Comparison between NDMI and NMDI for water-wetness surfaces and easily confused features
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官厅水库湿地位于永定河上游，周围多山，

岸边存在部分建筑。单独使用 NDMI和 NMDI指数

进行湿地识别时，虽然指数对植被水分和土壤湿

度敏感，但也易与建筑、森林和山体阴影混淆，

因此湿地检测结果相较其他方法精度较低且噪声

大。研究区湿地主要由开阔水面组成，水库北岸

与西南岸存在部分湿地植物茂盛地区，因此使用

NDWI、MNDWI、TCWI 水湿指数进行湿地识别精

度较高，均在 90% 之上。通过 EITS方法提取的官

厅水库湿地结果较好反映了官厅水库周围的湿地

分布（图 8 （f）），不仅检测到湿地开阔水面变化，

还能检测水面植被茂盛的湿地，排除单一指数结

果的噪声影响，总体精度高达95.50%，Kappa系数

达到0.91，具有最高总体精度与Kappa系数（表3）。
研究区内永久水体占绝大多数，其次是水生植物

和湿土壤区域、开阔水面变化区域。永久水体区

位于水库中心，水位波动区主要位于水库边缘。

若尔盖湿地位于黑河中下游，主要包括由植

被和湿土壤组成的泥炭沼泽湿地，河流只占研究

区的小部分。单独使用NDWI提取时精度最差，仅

能识别出河流与较大的水面，对若尔盖湿地的其

他湿地特征难以精准检测；MNDWI虽然可以识别

出湿地植被，但湿地土壤识别结果较差；NDMI和
NMDI能较好地识别湿地土壤和湿地植被，但由于

噪声较大单独使用时精度也不高。特别是NMDI提
取结果，由于该地区土壤类型不同，反射率与水

泥建筑相似，导致NMDI结果把许多土壤都错分为

湿地，错分误差较大，生产者精度仅有 57.5%。

TCWI 对土壤、植被湿度敏感，加之没有噪声干

扰，可以较好识别出湿地，所以总体精度较高。

图7　基于6种水湿指数不同类型内陆湿地范围提取精度的统计

Fig. 7　Accuracy verification results comparison of wetland dynamic range among six different water-wetness indices images

（a） MNDWI （b） NDWI （c） NDMI
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通过 EITS 方法提取的若尔盖湿地结果较好反

映了若尔盖周围的湿地分布（图9（f）），总体精度

为 94%，Kappa系数超过 0.88，具有最高总体精度

与 Kappa 系数 （表 4）。研究区内水生植物和湿土

壤组成的泥炭沼泽湿地占绝大多数，其次是永久

水体、开阔水面变化区域。

（d） NMDI （e） TCWI （f） EITS

图8　基于不同水湿指数官厅水库湿地动态范围的识别结果

Fig. 8　Different water-wetness indices caculation results of wetland dynamic range in the Guanting Reservoir
表3　官厅水库湿地提取精度评价

Table 3　　Accuracy assessment for the Guanting Reservoir wetland

类别

湿地

非湿地

总体精度/%
Kappa系数

MNDWI
PA/%
100

88.89
92.50

0.8529

UA/%
81.25
100

NDWI
PA/%
100

85.71
90.00

0.8077

UA/%
75.00
100

NDMI
PA/%
82.35
91.30

87.50
0.7706

UA/%
87.50
87.50

NMDI
PA/%
68.87
92.55

80.00
0.6627

UA/%
91.25
72.50

TCWI
PA/%
100

91.60
94.50

0.8904

UA/%
86.25
100

EITS
PA/%
97.33
94.4

95.50
0.9100

UA/%
91.25
98.33

（a） MNDWI

（d） NMDI

（b） NDWI

（e） TCWI

（c） NDMI

（f） EITS

图9　基于不同水湿指数若尔盖沼泽湿地动态范围的识别结果

Fig. 9　Different water-wetness indices caculation results of wetland dynamic range in the Zoige marsh wetland
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鄱阳湖湿地雨季旱季水位变化很大，雨季时

有大片洪泛区淹没，旱季时湿地淹没面积急剧缩

小。单独使用NDMI进行湿地检测时精度较差，因

为高水位期鄱阳湖周围山体树木茂盛，植被水分

较大，且由于其亚热带湿润性季风气候特征，地

面湿度较大，导致 NDMI 错分较多，精度不高。

NMDI易将建筑错分为湿地，但由于鄱阳湖周围建

筑较少，稻田、水田较多利于 NMDI 进行湿地检

测，因此最终湿地检测精度相比于官厅水库较高。

由于每年水位变化剧烈，使得鄱阳湖湿地开阔水

面变化较大，永久水体占湿地面积较小，湿地植

被与湿地土壤由于水位剧烈变化而没有发育时间，

使得其边界与水面变化边界相似，因此 NDWI、
MNDWI、 TCWI 湿地识别精度较高，均在 90%
之上。

通过 EITS 方法提取的鄱阳湖湿地结果较好反

映了鄱阳湖周围的湿地分布（图 10 （f）），总体精

度达到 94%，Kappa系数超过 0.88，具有最高总体

精度与 Kappa 系数 （表 5）。由于旱雨季水位变化

大，研究区内水位波动区占大多数，永久水体区

较小。水位波动区中开阔水面变化区域较多，小

部分湿地植被与湿地土壤类型大多为鄱阳湖周围

的水田与稻田。

4.2　讨论

目前湿地监测面临的一个普遍问题，就是湿

地没有一个统一广泛认可的定义，各国科学家和

政府根据自己的研究需求有着各自的理解和定义

（殷书柏 等，2014）。《美国湿地及其深水生境的分

类》一书中将湿地视为处于陆地生态系统和水生

生态系统之间的过渡区，第一次提出湿地三要素

的概念，同时在进行湿地定义时并不强调湿地必

须同时具有湿地三要素特征（湿地水文、土壤和

植被），认为只要有一个或一个以上湿地要素特征

的土地就可称为湿地。该定义一直被认为是较为

科学的，并广泛应用于湿地监测和湿地制图等科

学研究。

湿地定义的分歧主要表现为湿地边界界定问

题。即使通过湿地三要素特征定义湿地的方法被

广泛使用，但是对于那些处于 3个属性边缘地方被

定义为湿地的区域，争议很大。为了进一步区分

湿地与非湿地边界，首先需要确定湿地区域与非

湿地区域在哪些方面存在差异？即要确定可以用

于区分湿地与非湿地的自然地理要素；其次运用

合适的特征指标表示和区分湿地与非湿地自然地

理要素；最后通过某种方法确定区分指标的阈

值， 以此作为识别湿地与非湿地的标准。这 3 个

步骤合起来称之为“要素—指标—阈值”体系。

通过与其他水湿指数的湿地检测结果相比，

本文提出的基于“要素—指标—阈值”体系的湿

地检测方法具有较大的优势。首先，与单一时相

影像选取的单一水湿指数湿地检测结果相比，总

体精度与Kappa系数准确性最高。其次，与传统的

监督分类方法相比，本研究方法不需要任何训练

数据作为输入样本点，所用时间更短，所需资源

更少，处理效率更高。最后，该方法所需参数采

用算法自动获取，可以全自动地应用于其他具有

水位波动特征的湿地检测。水湿指数的运算只需

要 Landsat OLI 数据 Green 波段—SWIR 波段的地表

反射率信息，因此与数据波段设置相似的其他卫

星影像也可以迁移使用该方法，比如 Sentinel-2 
MSI数据。

但是本研究进行动态阈值分割时选用的OTSU
算法，当研究区湿地与非湿地要素占比相差较大，

类间方差准则函数容易呈现两个以上的多峰，此

时分割效果较差，需要采用其他阈值分割方法或

者对研究区进行分区划分处理。同时值得注意的

是，若尔盖湿地提取结果的用户精度为 85.83%，

大大低于该地区的总体精度（94%），相较于其他

表4　若尔盖沼泽湿地提取精度评价

Table 4　　Accuracy assessment for the Zoige marsh wetland

类别

湿地

非湿地

总体精度/%
Kappa系数

MNDWI
PA/%
100

70.04
74.33

0.5595

UA/%
35.83
100

NDWI
PA/%
100

61.86
63.00

0.4108

UA/%
7.50
100

NDMI
PA/%
67.00
74.11

71.66
0.5400

UA/%
57.50
81.10

NMDI
PA/%
56.68
87.61

68.33
0.5209

UA/%
88.33
55.00

TCWI
PA/%
98.91
86.06

90.00
0.8080

UA/%
75.83
99.44

EITS
PA/%
99.04
91.33

94.00
0.8811

UA/%
85.83
99.44
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两种类型湿地（水库型、湖泊型）提取结果存在

较大的错分误差，这是因为若尔盖湿地为沼泽型，

研究区大部分由水生植物和湿土壤组成，该方法

对于水生植物和湿土壤设置的识别规则易导致湿

地提取结果存在部分夸大，但是总体精度还能保

持较高水平。

（a） MNDWI

（d） NMDI

（b） NDWI

（e） TCWI

（c） NDMI

（f） EITS

图10　基于不同水湿指数鄱阳湖湿地动态范围的识别结果

Fig. 10　Different water-wetness indices caculation results of wetland dynamic range in the Poyang Lake wetland
表5　鄱阳湖湿地提取精度评价

Table 5　　Accuracy assessment for the Poyang Lake wetland

类别

湿地

非湿地

总体精度/%
Kappa系数

MNDWI
PA/%
95.45
90.12

92.00
0.8447

UA/%
84.00
97.33

NDWI
PA/%
97.56
88.10

91.20
0.8300

UA/%
80.00
98.67

NDMI
PA/%
54.09
84.62

65.20
0.4864

UA/%
86.00
51.33

NMDI
PA/%
91.86
87.20

88.80
0.7888

UA/%
79.00
95.33

TCWI
PA/%
95.35
89.02

91.20
0.8302

UA/%
82.00
97.33

EITS
PA/%
92.55
91.67

94.00
0.8823

UA/%
90.00
95.33
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5　结 论

湿地的高度空间异质性和高度时间动态性特

征，是湿地检测中所面临的难题。本研究选择

《美国湿地及其深水生境的分类》中的湿地定义和

“要素—指标—阈值”体系，基于GEE云平台和遥

感图像处理技术，开发出一套无需大量训练数据，

自动化大范围应用于不同地理区域的湿地检测方

法。该方法的主要优势在于选取了多种对湿地特

征敏感的光谱指数，进行年内尺度水湿指数影像

图像合成，以湿地水位波动区和永久水体区代表

湿地范围，解决湿地高度时间动态性问题；利用

MFCM算法增强湿地与非湿地的背景反射率差异解

决湿地高度空间异质性问题；采用OTSU算法进行

动态阈值分割。3个典型研究区的总体精度都大于

94%，Kappa系数都高于 0.88，大于单一水湿指数

湿地检测方法，具有较高的精度。

但后续研究仍需要在以下3个方面进行补充：

（1） MFCM算法的聚类中心选择很重要，本研

究的聚类中心在直方图最大波峰处进行选取，没

有验证选取其他聚类中心处（如波谷处，斜率最

大处等）时的湿地检测精度，缺少对比研究。

（2） 本研究选取的影像时间周期为一年，因

此得出的湿地范围为一年内的动态范围，如果某

区域湿地的水位波动较慢，湿地检测结果可能较

为不理想。

（3）由于 Landsat数据的时间分辨率与空间分

辨率的局限，会产生部分漏分与错分。后续的工

作应该围绕基于 GEE 平台内的其他较高分辨率数

据源（例如 Sentinel-2 MSI）开展大范围、长时序

的湿地检测。
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Abstract： The accurate identification of the wetland dynamic range is the basis for the protection and restoration of the wetland ecosystem. 

To maximize the advantages of high timeliness and large-scale repeated observation of remote sensing technology and in consideration of 

the characteristics of high spatial heterogeneity and high temporal dynamics of wetlands, all Landsat OLI time series image datasets 

available for Google Earth Engine were used to study the accurate identification of inland wetland dynamic range under water level 

fluctuation.

Three typical inland wetlands were selected as research areas on the basis of the genetic factors and the hydrological factors of 

wetlands. In combination with the diagnostic characteristics of mature wetlands, i. e., hygrophyte and wet soil, the combination of water-

wetness indices for defining wetland scope was selected. Image composition was used to determine the high and low water levels in one 

year. A modified fuzzy C-means algorithm was proposed to reduce the spatial heterogeneity of wetland background and improve the contrast 

and distinction between wetland and nonwetland boundaries. The maximum between-class variance (OTSU) was selected to determine the 

adaptive threshold of wetland disinflation boundary and then combined with the superposition rules of the water-wetness index dynamic 

combination scheme to identify wetlands within one year. Finally, a set of accurate identification technology of wetland dynamic range 

based on the “Elements-Index-Threshold” technology System (EITS) was constructed.

Typical inland wetlands, such as the Guanting Reservoir, the Zoige wetland, and the Poyang Lake wetland, were selected as experimental 

areas to verify the applicability and accuracy of the set of technology system. Results showed that the extraction accuracy of wetland range 

was higher than 94%, and the Kappa coefficient was greater than 0.88.

This research improves the accuracy and efficiency of wetland spatiotemporal dynamic range identification, hoping to provide effective 

support for long-term and large-scale wetland dynamic monitoring and mapping.

Key words： remote sensing, defining the dynamic range of wetland, water-wetness index, dynamic process, water level fluctuation, time 

series data set, inland wetland
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