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摘  要：滨海滩涂湿地是我国重要的自然资源，同时也是最容易被人类活动影响的生态脆弱区。

作者运用 1989–2020 年长时间序列遥感影像（Landsat 系列影像集：Landsat 8 Surface Reflectance 

Tier 1/Landsat 7 Surface Reflectance Tier 1/Landsat 5 Surface Reflectance Tier 1），结合部分实地调

查数据，基于谷歌地球引擎（Google Earth Engine，GEE）云计算平台，开发了基于监督分类的

滨 海 滩 涂 湿 地 空 间 信 息 ， 经 矢 量 化 得 到 18°N 以 北 中 国 滨 海 滩 涂 湿 地 空 间 分 布 数 据 集

（1989–2020）。该数据集时间分辨率为年，空间分辨率为 30 m，数据集由 256 个文件组成，数

据量为 318 MB（压缩为 1 个文件，201 MB）。 
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DOI: https://doi.org/10.3974/geodp.2022.01.17  

CSTR: https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.14.2022.01.17  

数据可用性声明： 

本文关联实体数据集已在《全球变化数据仓储电子杂志（中英文）》出版，可获取： 

https://doi.org/10.3974/geodb.2021.10.06.V1.或 https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2021.10.06.V1. 

 

1  前言 

滨海湿地是介于陆地与海洋之间的过渡地带，为鱼群、候鸟等哺乳动物提供了广泛的

栖息地，是自然界中极具生物多样性与生产力的生态系统[1]。近年来，由于沿海地区城镇

化不断增加，我国的滨海湿地普遍面临城镇化进程所带来的威胁，发生了较为严重的湿地

退化现象[2]。监测滨海湿地的空间分布格局和研究其随时间的演变特征，有利于进一步科

学评估滨海湿地的生态价值，维护湿地生态系统的可持续性发展。受自然环境的限制，传

统的实地调查费时费力。利用长时间序列遥感数据实现湿地的动态监测，不仅效率高、范

围广，且有利于还原大量的历史湿地状况[3]。作者利用谷歌地球引擎（Google Earth Engine, 
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GEE）提供的 30-m 分辨率时间序列影像数据开展相关研究，提取了 1989–2020 年逐年的中

国滨海滩涂湿地分布图，在发表研究论文的同时，出版该数据集。 

2  数据集元数据简介 

《18°N 以北中国滨海滩涂湿地分布数据集（1989–2020）》[4]的名称、作者、地理区域、

数据年代、时间分辨率、空间分辨率、数据集组成、数据出版与共享服务平台、数据共享

政策等信息见表 1。 
 

表 1  《18°N 以北中国滨海滩涂湿地分布数据集（1989–2020）》元数据简表 

条  目 描  述 

数据集名称 18°N 以北中国滨海滩涂湿地分布数据集（1989–2020） 

数据集短名 DCTF_China_1989_2020 

作者信息 胡忠文 AAX-7567-2021, 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室, 
zwhoo@szu.edu.cn  
徐月 AAX-7694-2021, 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室, 
xuyue19@email.szu.edu.cn  
尹玉蒙 AAC-1460-2022, 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室,  
yinyumeng2021@email.szu.edu.cn 
张康永 Y-7203-2018, 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室,  
zhangkangyong2016@email.szu.edu.cn  
邬国锋 B-8735-2018, 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室, 
guofeng.wu@szu.edu.cn  
王晨 AAX-7615-2021, 生态环境部卫星环境应用中心, wangchen_ch@163.com  

崔丽娟 AAX-7996-2021, 中国林业科学研究院湿地研究所, 湿地生态功能与恢复北京市

重点实验室, wetlands108@126.com 
地理区域 中国沿海 

数据年代 1989‒2020 

时间分辨率 年 

空间分辨率 30 m 

数据格式 .shp 

数据量 201 MB（压缩后） 

数据集组成 1989‒2020 逐年湿地分布图（共计 32 份），命名规则为 DCTF_China_year，后四位为年份 

出版与共享服务平台 全球变化科学研究数据出版系统 http://www.geodoi.ac.cn 

地址 北京市朝阳区大屯路甲 11 号 100101，中国科学院地理科学与资源研究所 

数据共享政策 全球变化科学研究数据出版系统的“数据”包括元数据（中英文）、通过《全球变化数据

仓储电子杂志（中英文）》发表的实体数据集和通过《全球变化数据学报（中英文）》发

表的数据论文。其共享政策如下：（1）“数据”以最便利的方式通过互联网系统免费向全

社会开放，用户免费浏览、免费下载；（2）最终用户使用“数据”需要按照引用格式在

参考文献或适当的位置标注数据来源；（3）增值服务用户或以任何形式散发和传播（包

括通过计算机服务器）“数据”的用户需要与《全球变化数据学报（中英文）》编辑部签

署书面协议，获得许可；（4）摘取“数据”中的部分记录创作新数据的作者需要遵循 10%

引用原则，即从本数据集中摘取的数据记录少于新数据集总记录量的 10%，同时需要对

摘取的数据记录标注数据来源[5] 

数据和论文检索系统 DOI, CSTR, Crossref, DCI, CSCD, CNKI, SciEngine, WDS/ISC, GEOSS 
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3  研发方法 

3.1 数据与方法 

本数据集利用 GEE 提供的 1989–2020 年 Landsat 系列遥感影像数据（Landsat 8/7/5 

Surface Reflectance Tier 1）多光谱遥感影像，采用人工现场调绘采集样本点，并依据样本

点建立滩涂湿地解译标志；进一步分析滩涂湿地的时间序列影像特征，提取关键特征作为

随机森林算法的分类特征；在 GEE 平台实现随机森林分类算法的监督分类工作，获取中国

滨海滩涂分布初步结果；最后采用基于像素的形态学处理和人工目视辅助等方法对结果进

行分类后处理，获取最终的数据集产品。 

3.2  监测对象与范围 

3.2.1  本数据集滩涂湿地类型界定 

参考已有滩涂湿地相关研究文献[6]结合实地调查和多种湿地类型在遥感影像上的解译

标志，本数据集的湿地类别分为潮间带光滩和潮上带盐沼区域。其中潮间带光滩是指涨潮

时被海水淹浸退潮时露出地面泥沙或砂质的潮间平地[7]，潮上带盐沼是指紧连潮间带尚未

被开发的自然湿地植被，例如盐碱植被、芦苇、红树林、草滩等等[8]。 

3.2.2  滩涂湿地监测范围 

根据全国海岸带和海涂资源综合调查[9]，本研究在综合考虑了研究区域的地形地貌和

海岸类型的基础上，以从全球分级的高分辨率地理数据（A Global Self-consistent, Hierar-

chical, High-resolution Geography Database，GSHHG）[10]中提供的海岸线为基准，将向陆延

伸 10 km，向海延伸 40 km 的区域作为滨海滩涂资源的调查范围（见图 1）。 
 

 

图 1  研究区示意图（2020 年滩涂湿地分布图） 

3.3  算法原理 

数据集研发依靠卫星对地表的周期性观测，通过获取长时间序列的滩涂湿地遥感影像，

并分析光滩、盐沼等地物的时序变化特征，进一步提取统计后的关键特征，最终采用随机
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森林机器学习方法进行监督分类获得分类结果。 

1）时间序列影像特征提取 

基于 GEE 平台，以年为单位筛选 1989–2020 年的 Landsat 系列卫星影像，并根据像元

质量波段（QA 波段）对云、云阴影、雪等像元进行掩膜，使其不参与后续的监督分类算

法[11]。对预处理后的影像逐景计算光谱指数，具体光谱指数计算公式见表 2。不同潮位下

的像元呈现周期性的时间序列特征[12]，例如 mNDWI 随潮位的增高而增加，裸土指数随潮

位的增高而降低，NDVI 随植物生长周期产生季节性周期变化。为了综合全年的影像特征，

并有效表征其周期性变化的特点，本研究在计算光谱指数的基础上，分别统计全年光谱特

征的均值、标准差、5%、25%、75%、95%百分值等共 6 个特征。因此针对每一个像素的

一种指数特征，可以获得 6 维特征，最终 7 个指数特征共计 42 维特征。 
 

表 2  光谱特征计算方法 

光谱指数 公式 

归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index, 

NDVI）[13] 
Re

Re

Nir d

Nir d

NDVI
 
 





 

改进的归一化差异水体指数（Modified Normalized Dif-

ference Water Index, MNDWI）[14] SwirGreen

SwirGreenMNDWI






  

地表水分指数（Land Surface Water Index, LSWI）[15] 
SwirNir

SwirNirLSWI







 

裸土指数（Bare Soil Index, BSI）[16]  
)()(

)()(

Re1

Re1

BlueNirdSwir

BlueNirdSwirBSI






  

改进型土壤调节植被指数（Modified Soil-Adjusted Veg-

etation Index, MSAVI）[17] 2

)(8)12(12 Re
2

dNirNirNirMSAVI
 


 

增强植被指数（Enhanced Vegetation Index, EVI）[18]  
15.76

2.5
Re

Re





BluedNir

dNirEVI




 
归一化建筑指数（Normalized Difference Buildup Index, 

NDBI）[19] NirSwir

NirSwirNDBI






  

注： ρRed、ρGreen、ρBlue、ρNir 和 ρSwir 分别为红、绿、蓝、近红外和短波红外 1 波段的反射率。 

2）随机森林分类 

随机森林算法是一种基于分类与回归决策树（Classification And Regression Tree，

CART）的组合算法[20]。决策树的整体结构为树状结构，由根节点、决策节点、决策树分

支以及叶节点等构成。随机森林由一系列的决策树组成，其分类算法过程如下： 

输入数据：N 个训练样本的原始数据集，其特征包括 M 维特征向量； 

参数：子集的样本个数 n，子集的特征向量维度 F，决策树的个数 Ntree； 

步骤一：采用 bagging 方法从原始训练集中随机抽取包含 n 个训练样本的子集； 

步骤二：假设存在 M 个输入特征可用于决策树建模，随机抽取指定 F（F≤M）个随

机特征变量，构建一个决策树； 

步骤三：重复步骤一和步骤二，直至获得 Ntree 个决策树； 

步骤四：根据随机构建的 Ntree 颗决策树，对输入的数据进行分类测试，将每棵决策树

的分类结果汇总，所得票数最多的类别即为最终输出的结果。 

3.4  技术路线 

本研究基于 GEE 平台采用 1989–2020 年时间序列 Landsat 系列卫星影像，结合随机森
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林分类算法绘制 1989–2020 年逐年中国 18°N 以北滨海滩涂湿地空间分布图。技术流程如图

2 所示： 
 

 
 

图 2  技术流程图 

 

（1）样本点的选择 

课题组于江苏省、上海市、广东省和广西壮族自治区开展了实地调查与验证。结合遥

感影像进行目视解译，确定滩涂与植被沼泽的解译标志。图 3 为典型地物类型在谷歌地球

（Google Earth Pro，GEP）高分辨率影像中的解译标志，(a)为光滩，颜色调较亮，呈浅灰

色，纹理均一，位于水陆交界处；(b)为草本盐沼或红树林湿地，于光滩相邻，表面生长植

被，呈深绿色。(c)为水产养殖区等，形状规则，与陆地相连。(d)为陆上硬质表面如城市建

成区、海岸工程用地等，处于人工岸线以上。 

 

 
 

图 3  典型地物解译标志：(a) 滩涂，(b) 盐沼（红树林），(c) 陆地区域（养殖区）， 

(d) 陆地区域（建成区） 

 

本文基于 GEE 高分辨率影像在研究区内影像进行目视解译，分别针对 2000、2005、

2010、2016 年的低潮位、高潮位影像进行目视判读。最终将滨海湿地划分为陆地、滩涂、

植被沼泽、水域四个类别，并选取训练样本点，具体见表 3。 

（2）基于 GEE 平台的随机森林机器学习 

GEE 平台采用 Google 的计算基础架构来实现并行地理空间数据处理，大大缩短了数 
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表 3  分类体系及参考样本个数 

地物类型 详细说明 
参考样本点数量（个） 

2000 2005 2010 2016 总计 

滩涂 人工岸线外不常被潮水淹浸的潮上带光

滩及常被水淹浸的淤泥质潮间滩 

814 276 215 446 1,751 

盐沼 人工岸线外往海方向未被开发的生长着

一些低等植物的潮上带草滩及红树林群

落形成的海岸沼泽 

249 101 75 180   605 

陆地区域 海岸线向陆地方向，主要地物类型包括建

成区，农业用地，人工养殖区等 

727 234 183 510 1,654 

水域 包括永久性水体，近海海域，河流，水产

养殖区等 

945 336 308 753 2,342 

 

据处理的时间[12]。该平台中集成了多种机器学习方法，其中，随机森林分类器对训练数据

的质量要求不高，且分类精度会随着训练数据的数量增加而增大，适用于大尺度的影像分

类。本研究计算了 NDVI、MNDWI、LSWI、EVI、BSI、MSAVI、NDBI 等 7 种光谱指数，

最后添加全球水深地形数据（the Earth’s surface that integrates land topography and ocean 

bathymetry，ETOPO1）作为地形特征提升分类精度，共计 43 维特征向量。在分类过程中，

增加决策树的数目在一定程度上可能会提高分类的准确性，但也会增加计算时间，综合考

虑分类需求后将决策树数量（NTree）设置为 100，最大深度不受限制，每个树节点的最小

样本数量为 1，特征数量为变量的平方根。 

（3）分类后处理 

采用众数滤波以排除被误分滩涂湿地的零碎斑块；进一步考虑到滩涂与植被沼泽在地

理空间上相邻的特点，本研究建立了滩涂与植被沼泽的空间拓扑关系，通过空间位置筛选出

与光滩相邻的植被沼泽斑块，采用 Shuttle Radar Topography Mission（SRTM）高程数据，将

阈值设置为 35 m，对滩涂湿地数据集进行了修正，以排除被错分成盐沼的岸上植被。最后

以潮上带的陆上界限为人工岸线（人工养殖区，防波提等），剔除人工岸线以内和地图中被

明显错分的斑块并对空白矢量洞进行填充。最终获得 32 张 1989–2020 年的滩涂湿地分布图。 

4  数据结果与验证 

4.1  数据集组成 

数据集由 1989–2020 年全国 18°N 以北海岸带滩涂湿地数据组成，包含 1989–2020 年

间逐年的滩涂湿地空间分布数据，由空间分辨率为 30 m 的栅格数据经过矢量化转换而成，

数据格式为.shp。 

4.2  数据结果 

我国滨海滩涂湿地的空间分布如图 4 所示，其中 1989 年国滨海滩涂湿地总面积为

13,653.7 km2，光滩面积为 12,840.7 km2，盐沼面积为 813.0 km2。2020 年中国滨海滩涂湿地

总面积为 8100.8 km2，其中光滩与盐沼面积分别占总滩涂面积的 88.1%，11.9%。2020 年相

比于 1989 年滨海滩涂湿地面积退化了 40.7%，其中光滩减少了 44.4%，盐沼增加了 18.7%。

滩涂湿地主要出现在平坦海岸线和河口区域，如 2020 年江苏盐城滩涂湿地面积占总湿地面

积的 21.0%，长江口、珠江口、黄河口以及辽河口等河口湿地面积约占总面积的 22.3%。 
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图 4  典型区域滨海滩涂湿地空间分布图，（a）辽河口湿地，（b）黄河口湿地，（c）江苏盐城沿岸湿地 
 

4.3  数据结果验证 

根据研究区范围随机生成 532 个随机点，将其导入谷歌地球软件，并对 1989–2020 年

每年的卫星影像为底图对随机点所属的地物类型进行目视判读，将地物类型被判读为光滩、

盐沼和其他（光滩类别 147 个，盐沼类别 103 个，其他类别 282 个）。判读结果结合本研究

得到的提取结果生成混淆矩阵，得出 Kappa 系数和总体精度，各年份精度评价结果如图 5

所示。在 1989–2020 年全国滨海湿地遥感制图产品中，遥感制图结果精度评价的平均总体

精度高达 90.84%，平均 Kappa 系数高达 0.85。其中，历年总体精度不低于 88%，Kappa 系

数不低于 0.80，表明该套遥感制图产品分类精度较高。 
 

 
图 5  滨海滩涂湿地精度验证结果 

5  讨论和总结 

本文利用 30 m 分辨率的时间序列影像分析了中国 18°N 以北海岸带滩涂湿地特征，进

行了 1989–2020 逐年的湿地制图和精度检验。该数据集具有 30-m 空间分辨率，一年的时间
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分辨率，覆盖中国全部海岸带区域，精度验证表明该数据集结果可靠。该数据集可应用于

中国滩涂湿地演变分析，服务于中国海岸带区域的生态系统服务评价、制定海岸带可持续

发展战略等。 

 
作者分工：崔丽娟、王晨、邬国锋对数据集的开发做了总体设计；徐月、张康永采集

和处理了样本数据、遥感影像数据；胡忠文、张康永设计了模型和算法；尹玉蒙做了数据

验证；胡忠文、徐月撰写了数据论文等。 

 

利益冲突声明：本研究不存在研究者以及与公开研究成果有关的利益冲突。 
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