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摘 要：遥感技术由于具有实时、准确、多尺度、可重复等优点广泛应用在红树林遥感制图研究中。目前，中

国红树林遥感制图数据集中空间分辨率最高的产品是基于 Sentinel 10 m数据生产的，此外，大多中国红树林遥感

制图中忽略了潮汐的影响，导致红树林遥感制图结果不精准。本文利用国产高分二号数据源，顾及潮汐淹没的

影响实现空间分辨率 1 m的 2020年中国红树林遥感制图。选取覆盖中国海岸线具有红树林分布的高分二号影像

312景（24景高分一号影像补充缺失区域），对影像进行面向对象多尺度分割，采用红树林淹没指数作为顾及潮

汐影响的表征参数，结合随机森林分类方法完成中国红树林高分遥感制图。研究结果表明：2020年中国红树林

面积为 29576.48 ha，95% 的红树林主要分布在广西壮族自治区、广东省、海南省，其总体分类精度为 92%，

Kappa系数为 0.89，尚未顾及潮汐影响的结果比顾及潮汐影响的结果少 2531.24 ha。本文生产的红树林高分数据

集可为中国红树林生态系统的监测、管理及评估提供高精度的数据支持，具有重要的实际应用价值。
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1　引 言

红树林是生长在热带、亚热带海岸潮间带的

木本植物群落 （林鹏和傅勤， 1995； Giri 等，

2011；Vo 等，2013；Wang 等，2019），由于其独

特的地理位置，红树林是兼具陆地和海洋特性的

生态系统，在维持海岸带生态平衡、防风固沙、

净化水质污染和保护生态多样性等方面发挥至关

重要的作用 （Kuenzer 等，2011；Monsef 和 Smith，
2017；Pastor-Guzman等，2018）。然而，随着沿海

经济带的开发和气候条件的变化，滩涂养殖、围

海造田、沿海区域经济建设等诸多人类活动的侵

占和自然因素的干扰，导致红树林生存环境恶化、

面积萎缩、种类减少等（黄可 等，2022；薛朝晖 
等，2022）。由于红树林生态系统脆弱，遭到破坏

后，较难在短时间内恢复原状 （Long 和 Giri，
2011；Kirui 等，2013；王浩 等，2020）。随着各

种国家、地方、区域相关红树林保护政策的出台，

红树林生态系统的安全及可持续发展问题日益突

显出来 （Brown 等，2018；Maurya 等，2021，贾

凯 等，2022）。因此，快速、准确地实现中国红树

林高分遥感制图是红树林生态系统科学管理、保

护与监测的前提与基础。

采用传统的野外调查方法实现全国红树林的

制图工作，费时费力、劳动强度大，对于向海侧

潮滩上的红树林，野外工作者难以到达，导致红

树林制图不全面、不准确。遥感技术由于具有实

时、准确、多尺度等优点广泛用于红树林遥感制

图中 （Green 等，1998；范航清和王文卿，2017；
Wang 等，2019）。最初，学者们利用中低分辨率

的遥感影像 （如 Landsat、Sentinel 系列、MODIS
等），结合各类影像分类算法实现红树林的遥感制

图 （Tuominen 和 Pekkarinen， 2005； Kuenzer 等，

2011；Koedsin和Vaiphasa，2013）。然而，受限于
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空间分辨率，向海侧琐碎、零星分布的红树林难

以被精确解译出来。随着高空间分辨率遥感卫星

发射的成功（如QuickBird、IKONOS、WorldView、

高分系列等），因其具有提供精细纹理、形状等空

间信息的能力，可弥补中低分遥感影像的不足，

逐渐在红树林遥感制图中广泛应用，高分影像结

合影像分类算法可实现红树林高空间分辨率的遥

感制图工作 （Wang 等， 2004； Neukermans 等，

2008；Zhang等，2012；唐焕丽 等，2015）。

由于红树林特殊的地理位置，潮汐是不可或

缺的重要考虑因素。无论利用何种遥感数据源解

译红树林时，只有获得最低潮位影像才能精准解

译其空间分布范围，然而获得某时间某区域内有

效的最低潮位影像是十分困难的，这为红树林遥

感制图带来极大的不确定性 （李天宏 等，2002；
Heumann，2011；王乐 等，2018； Jia 等，2019；
Xia 等，2021）。学者们尝试采用多时相遥感数据

表达潮汐动态变化，进而实现红树林的遥感制图

（Zhang 和 Tian， 2013；Rogers 等， 2017； Jia 等，

2019）。如 Li 等 （2019b） 利用多时相 HJ-CCD 影

像捕捉潮汐的动态变化，结合决策树方法实现红

树林制图。随着对潮汐现象及影响规律认识的逐

渐深入，学者们利用长时间序列遥感影像，借助

大数据影像处理平台 GEE （Google Earth Engine）
结合影像分类算法完成红树林的遥感制图 （Chen
等，2017；Zhao 和 Qin，2020；Hauser 等，2020；
Gilani 等，2021）。此外，为了更加精准解译红树

林，学者们通过构建专门的红树林淹没指数辅助

解 译 红 树 林 （Diniz 等 ， 2019； Ghorbanian 等 ，

2021）。如 Zhang等（2017）基于多时相 Landsat数
据，分析潮汐淹没红树林光谱特性，基于决策树

方法逐层解译红树林，实现红树林遥感制图。Xia
等 （2018） 利用多时相国产高分一号数据，构

建能反映红树林被潮汐淹没的指数，即红树林

淹没指数 SMRI （Submerged Mangrove Recognition 
Index），再结合支持向量机分类方法解译红树林，

其分类精度可达 94%，红树林制图精度得到很大

的提高。

目前，中国大多国家尺度的红树林遥感制

图工作均是基于中等分辨率遥感数据，如贾明明 
等（2021）基于 Landsat数据集实现中国 30 m红树

林空间分布时序制图；Zhao 和 Qin （2020） 基于

Sentinel数据，利用GEE大数据平台，采用分位数

法合成高低潮位影像，完成中国 10 m 空间分辨率

的红树林遥感制图。虽然现有学者研究各种顾及

潮汐影响的指数应用到红树林遥感解译中，但大

多研究均是针对小尺度研究的，唯有 Zhao 和 Qin
（2020）针对全国尺度、顾及潮汐影响进行了红树

林遥感制图的工作，但所采用的数据源空间分辨

率有待提高，对潮汐影响的考虑还不够充分、具

体，目前，尚无采用红树林指数作为顾及潮汐影

响的表征参数，进而实现全国尺度红树林高分遥

感制图的数据集。

本文采用国产高分二号为数据源，利用面向

对象多尺度分割方法，将红树林淹没指数作为顾

及潮汐影响的表征参数，结合高分数据提供的精

细纹理、形状特征在随机森林分类算法中实现红

树林遥感解译，生产 2020年中国红树林高分遥感

数据集，分析基于现势高分数据集上中国红树林

空间分布情况，探索顾及潮汐对红树林遥感制图

的影响及本文方法的适用性。本文研究可为中国

红树林生态系统的监测与评估提供现势空间分辨

率最高的遥感制图数据集，为实现 2030年“碳达

峰”评估提供基础数据支撑与科学依据。

2　研究区与数据源

2.1　研究区

中国红树林的分布横跨 8个省区，主要分布在

广西、广东、福建、浙江、海南 5大省区，香港特

别行政区、澳门特别行政区和中国台湾省分别有

少量红树林分布，最北端分布边界为浙江省舟山

市，最南端分布边界为海南省三亚市（18°12'N—

29°32'N，108°03'E—122°00'E），其沿海海岸线长

达14700 km（贾明明 等，2021）。中国红树林分布

区属于热带、亚热带海洋性季风气候，夏季炎热多

雨，冬季温暖潮湿，气温的年变化及日变化较小，

日照充足，年平均气温 21 ℃—25 ℃，雨量充沛，

相对湿度较大，年平均降水量为 1200—2200 mm。

东南沿海地势低洼，海岸线类型多样，包括淤泥

质海岸、砂质海岸和基岩海岸。潮汐类型同样多样

化，福建省和浙江省多为规则半日潮，广东省和台

湾省东部为不规则半日潮，北部湾沿海是规则全日

潮，海南东部和台湾西部为不规则全日潮（图1）。
本文将沿着海岸线双向 （向内陆、向海）

10 km缓冲区确定为中国红树林潜在分布区，潜在
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分布区外的红树林不做考虑。10 km缓冲区的确定

依据主要有两点：一是根据 Google Earth 上提供的

高分影像，初步目视判读向内陆一侧红树林分布

的最远边界及向海一侧岛屿周边红树林的最远分

布边界；二是根据实地野外调查，向内陆分布的

红树林主要分布在河道两侧，将红树林郁闭度

小于 20% 的区域作为向内陆的最远延伸边界。根

据相关文献统计 （范航清和王文卿，2017；杨盛

昌 等，2017；贾明明 等，2021）、中国湿地保护

官方网站 （http：//www.shidi.org/［2022-02-10］） 及

全国自然保护区名录 （http：//www.gov.cn/guoqing/
［2022-02-10］） 调查，截止目前，中国红树林湿

地保护区共计 48个，包括 7个国家级自然保护区，

分别为海南东寨港、广西山口、广西北仑河口、

广东湛江、福建漳江口、浙江乐清及福田红树林

国家级自然保护区，其中 5 个为国际重要湿地。

10 个省级自然保护区，分别为海南清澜、福建九

龙江口、福建泉州湾河口、广东珠海淇澳岛、香

港米埔、广西钦州茅尾海、台湾淡水河口、广东

海丰、澳门路氹城、海南东方红树林省级自然保

护区及31个市级自然保护区。

2.2　数据源

本文所用的遥感数据源为国产高分二号

（GF-2），GF-2卫星发射于2014年8月，是中国自主

研制的首颗空间分辨率优于 1 m的民用光学遥感卫

星，搭载有两台高分辨率 1 m全色、4 m多光谱相

机，于 2015年 3月GF-2数据正式投入使用。GF-2
数据从中国资源卫星应用中心订购，数据级别为

2A级，已经过系统几何校正和辐射校正。为了顾

及潮汐的影响，在计算红树林淹没指数时，需要

同一区域相近时间内的两景GF-2影像，尽量筛选

在卫星过境时同一区域接近高潮位及低潮位的影

像，根据 Google Earth 上提供的高分影像，预先目

视判定红树林存在区域，筛选的影像覆盖红树林

存在区域，对于没有红树林存在的区域，尚未选

取 GF-2 影像。经过筛选，共选取 2020 年 1 月至

2021年 12月共 312景GF-2影像（图 2）。潮汐水位

查询从国家海洋科学数据中心平台上获取（http：//
mds.nmdis.org.cn/pages/tidal Current.html［2022-02-
10］）。利用ENVI 5.3软件对GF-2影像产品进行几

何精校正、辐射定标及大气校正等预处理，对于

一些可用影像较少的区域或者云遮挡区域，本文

选取 24景GF-1影像补充缺失区域。本文将 1 m全

色影像与 4 m 多光谱影像采用 NNNDiffuse Pan-
Sharpening Algorithm （NNDiffuse 融合算法） 方法

进行融合（Sun等，2014），得到空间分辨率为 1 m
的 GF-2 融合影像数据集 （其中 GF-1 融合影像空

间分辨率为2 m）。

地面样本点调查于 2020 年 8 月开展的。利用

手持 GPS 调查红树林及周边土地覆盖类型对其位

置进行定位与记录，手持 GPS 野外定位精度为

1 m，对于向海侧被潮汐淹没的红树林，研究人员

划船到其位置处进行定位并记录。采用随机抽样

的方式，采集真实的地面调查样本点有 4103 个，

利用 Google Earth 提供的高空间分辨率遥感影像在

影像上选取样本点 6677个，本研究共采集样本点

10780个（图3），7217个样本点用于训练，3563个

样本点用于验证（表1）。

审图号：GS京（2022）0232号

图1　研究区示意图（贾明明 等，2021）
Fig. 1　Location of study area （Jia et al.， 2021）

审图号：GS京（2022）0232号

图2　研究区高分一号、高分二号影像覆盖图 
Fig. 2　Image coverage of GF-1 and GF-2 in the study area
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3　顾及潮汐影响的中国红树林高分
遥感制图

由于本文采用的红树林淹没指数是根据同一

区域具有不同潮汐水位的两景高分影像计算得出

的，因此，312 景 GF-2 影像是由同一地区两个时

相的 156景影像组成的。首先，对 GF-2影像进行

面向对象分割，再计算红树林淹没指数，本文采

用的红树林淹没指数是本文作者之前研究提出的

红树林淹没指数 SMRI，之前的研究仅限于构建了

SMRI指数，并在小区域内进行了可行性验证，但

是尚未将 SMRI指数应用到全国大区域尺度及各区

域适应性验证，本文研究内容是作者之前工作的

深入探讨与研究。SMRI指数作为顾及潮汐影响的

特征，然后解析空间特征，空间特征包括纹理特

征和形状特征。最后，将潮汐特征、空间特征及

GF-2影像的光谱信息进行图层叠加（叠加权重均

为 1），合成为一个图层，将叠加的图层作为输入

量输入到随机森林分类方法中，实现红树林的高

分遥感制图，具体流程如图4。

3.1　面向对象分割

面向对象分割是指将整幅遥感影像分割成具

有同质性像素构成的各个对象的过程（Conchedda
等，2008；Kamal 等，2015；Chen 等，2018）。采

用面向对象分割可以减少红树林语义信息的损失，

同时避免“椒盐现象”（Cao 等，2018；Wang 等，

2018）。确定适宜的分割参数是面向对象分割的关

键，分割对象内部同质性及对象间的异质性是确定

适宜分割参数的重要考虑因素 （Blaschke，2010；
Hossain和Chen，2019；Watkin和Van Niekerk，2019）。
本文采用标准差衡量对象内部同质性，公式为

V = ∑
i = 1

n

ai vi

∑
i = 1

n

ai
（1）

式中，n为分割对象总数；ai为第 i个对象的面积；

vi为第 i个对象光谱亮度平均值的标准差。

用全局莫兰指数 MI （Moran’s Index） 衡量对

象间的异质性，公式为

MI =
n∑
i = 1

n ∑
j = 1

n

wij ( yi - ȳ ) ( yj - ȳ )
∑
i = 1

n ( yi - ȳ ) 2∑
j = 1

n

wij

（2）

式中，yi、yj为第 i，j个对象的光谱均值；ȳ为全部

对象光谱均值；wij为空间关系权重，若对象 i与对

象 j邻接，则wij = 1，否则wij = 0。

表1　样本类别及数量表

Table 1　　The type and quantity of sample points

样本点类别

训练样本点

验证样本点

红树林

其他土地类型

红树林

其他土地类型

陆生植被

潮滩

海水

养殖池

人工表面

数量/个
3321
3896
1573
504
298
421
402
365

总计/个
7217
3563

1990

审图号：GS京（2022）0232号

图3　研究区样本点分布图 
Fig. 3　Distribution of sample points in the study area

图4　顾及潮汐影响的中国红树林高分遥感制图流程

Fig. 4　The flowchart of high-resolution mangrove forest 
mapping under the tide in China
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采用全局分割质量评价值综合评价对象内

部同质性和对象间异质性，进而确定最优分割

参数。本文的面向对象分割在 eCongnition 9.2 中

完成。

3.2　红树林淹没指数

本文利用Xia等（2018）构建的红树林淹没指

数 SMRI 作为顾及潮汐影响的特征参数，SMRI 是
基于高分一号数据源，通过分析高、低潮汐水位

下的红树林与相邻地类光谱差异特征构建的，该

指数能够对潮汐动态淹没部分的红树林进行有效

识别，公式如下：

SMRI = (NDVI l - NDVIh )∙ NIR l - NIRhNIRh
（3）

式中，NDVI 为归一化植被指数，NDVI l和 NDVIh
分别是低、高潮水位时的NDVI值，NIR l和NIRh分

别是低、高潮水位时近红外波段值。

3.3　空间特征量

纹理和形状是空间特征的重要表征。利用计

算机图形学理论中的像元形状指数（PSI）提取纹

理特征量，PSI 可以描述纹理在不同方向、间隔、

变化幅度及快慢的综合信息 （Li，2016；Kong 和

Liu，2021），计算公式如下：

PSIx,y = ∑
i = 1

D

di （4） 

式中，PSIx，y表示为中心像元 ( x，y ) 的形状指数，

di = [ d1，d2，d3，⋯，dD ]是方向线长度。

本文采用的形状特征量包括：长/宽比 LW
（Length Width）、面积/周长比PA（Perimeter Area）、
邻 接 比 NI （Neighboring Index）、 边 界 指 数 BI
（Border Index）。具体公式计算及说明如表2所示。

3.4　随机森林分类法

本文利用随机森林分类法对红树林进行解译。

随机森林属于一种典型的非参集成模式识别算法，

具有分类精度高、学习速度快与泛化误差低的特

点（Li等，2019a；Elmahdy等，2020；Ghorbanian
等，2021）。其基本分类原理为以 CART 决策树为

基分类器，由CART决策树随机组成，并通过全部

决策树投票，确定获取票数最多的分类结果成为

最终决策结果（Pimple等，2018；Behera等，2021；
Jiang等，2021）。

随机森林的抽象表示如下：若其由K棵CART
决策树组合而成，则第 i棵决策树函数如下：

fi(x,Θ i ) :X → Y,i = 1⋯K （5） 

式中，x是输入向量，Θ是独立同分布随机向量，

一种用于训练样本的机制。因此，随机森林表示

如下：

F = { f1, f2, ⋯, fk} （6）

式中，K为森林规模。

随机森林投票机制的形式如下：

y* = ∑
y ∈ Y

argmax
t ∈ F I ( f ( )x|t = y ) （7）

式中，I (∙) 是示性函数，取值范围 0 和 1，当括号

中的条件成立时取值 1，否则 0，随机森林就是选

择投票最多的类别作为样本数据的最终类别。

将上述构建的SMRI指数、空间特征量及GF-2
影像的光谱信息进行图层叠加，然后作为输入量

输入到随机森林分类法中进行红树林分类，输出

最终的分类结果。再采用目视解译方法对红树林

分类结果进行后处理，剔除明显非红树林斑块。

表2　形状特征量的构建

Table 2　　The construction of shape quantity

形状特征量

长/宽比（LW）

面积/周长比（PA）

邻接比（NI）

边界指数（BI）

计算公式

LW= PLength
PWidth

PA = PPerimeter
PArea

NI = Si∑Si

BI = PPerimeter
RPerimeter

特点

有利于提取沿海岸线狭长分布的红树林

有利于区分向陆侧红树林及与其邻接的斑块规整、形状紧凑的养殖塘、农田等地类

有利于区分具有相似光谱特征的向陆侧红树林与其邻接的植被

有利于区分红树林不规则边界

注： PLength为中心像元所在的同质区域（PHR）具有相同标准二阶中心矩的椭圆的长轴长度；PWidth为中心像元所在的PHR具有相同标准二阶

中心矩的椭圆的短轴长度；PPerimeter为中心像元所在PHR的边缘像元个数之和；PArea为中心像元所在PHR内所有像元个数之和；Si为中心像元

所在PHR的邻接对象归属类别 i的像元个数；PLength为中心像元所在PHR的边缘像元个数之和；RPerimeter为中心像元所在PHR区域，创建包围同

质区域的最小矩形内所有像元个数之和。
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3.5　精度验证

本文利用混淆矩阵进行分类精度评价，混淆

矩阵是一种适用于遥感影像分类的精度验证及精

度评价的标准格式，通过将每个地表真实像元的位

置与分类影像中的相应位置相比较计算的，包括

总体分类精度、用户精度、制图精度及Kappa系数。

4　结果与讨论

4.1　本文方法适宜性分析

在中国范围内，选取 5个典型红树林分布研究

区，即图5（a）广西壮族自治区防城港海域、图5（b）
广东省湛江附近海域、图 5（c）广东省阳江市海陵

岛附近海域、图 5（d）海南省东寨港、图 5（e）浙江

省乐清市西门岛。这 5个研究区涵盖了中国红树林

空间分布的典型类型，即广西壮族自治区红树林

空间分布密度最大，广东省红树林空间分布类型

多、面积最大，海南省红树林种类最多，红树林

树高较其他省份较高，浙江省红树林稀疏、矮小。

5个典型研究区的红树林空间分布结果如图 5，可

见在各个研究区内无论是位于潮滩上的还是非潮

滩上的红树林，无论是生长茂密还是稀疏的红树

林，采用本文方法均能有效的解译出来，并且减少

了陆生植被的干扰。根据野外调查及 Google Earth
软件，选取研究区图 5（a）的样本点 102个，其中红

树林 61个，非红树林 41个；研究区图 5（b）的样本

点 56个，其中红树林 27个，非红树林 29个，研究

区图 5（c）的样本点 92个，其中红树林 45个，非红

树林 47个；研究区图 5（d）的样本点 89个，其中红

树林 41个，非红树林 48个；研究区图 5（e）的样本

点 42个，其中红树林 22个，非红树 20个对每个研

究区进行精度评价（表3）。

（a） 广西壮族自治区防城港

（a） Fangchenggang， Guangxi Zhuang 
Autonomous Region

（c） 海南省东寨港

（c） Dongzhai Harbor， Hainan Province

（e） 浙江省乐清市西门岛

（e） Xi'men Island， Leqing City， Zhejiang Province

（b） 广东省阳江市海陵岛

（b） Hailing Island， Yangjiang City， Guangdong 
Province

（d） 广东省湛江市

（d） Zhanjiang City， Guangdong Province

审图号：GS京（2022）0232号

图5　典型研究区红树林解译结果

Fig. 5　Mangrove forests mapping results in typical study areas
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由混淆矩阵可见，研究区图 5（a）—（e）的总体

分类精度分别为 93%、93%、91%、92%、90%，

Kappa 系数分别为 0.86、0.86、0.83、0.84、0.81，
说明本文研究方法在不同类型的红树林分布研究

区的适用性良好，取得了较好的分类精度。对于

研究区图 5（e），红树林分布矮小、稀疏，其总体

分类精度及Kappa系数相比与其他研究区而言，结

果略微偏低，表明本文的研究方法对生长密集的

红树林区域解译结果比生长稀疏的红树林区域解

译结果略好，但仍然能够有效解译稀疏区域的红

树林。研究区图 5（a）—（e）的红树林用户精度分别

为 95%、90%、89%、93%、91%，制图精度分别

为 93%、96%、93%、90%、91%，说明本文研究

方法对于不同地域（从南到北）、不同类型（密集

或稀疏红树林）、处于不同潮汐类型（全日潮或半

日潮）的红树林遥感制图均适用，而且取得较好

的分类结果与精度。

4.2　2020年中国红树林空间分布特征

表 4 是根据实地野外调查与 Google Earth 上采

集的样本验证点对红树林遥感制图结果进行精度

评价生成的混淆矩阵。2020 年红树林高分遥感制

图结果的总体分类精度为 92%，Kappa 系数为

0.89，制图结果与实地实际情况一致性较高。其

中，红树林的用户精度和制图精度分别为 95% 和

92%，这表明红树林的高分遥感制图精度较高，结

果可靠、准确，可用于进一步的分析。

2020 年中国红树林高分遥感制图结果如图 6。
由结果可知，红树林沿海岸线呈狭长状分布，总

体呈现由南向北红树林面积逐渐减小、密度逐渐

降低的趋势，红树林分布密集区多位于国家级或

省、市级红树林保护区范围内，其余红树林大部

分呈分散状分布。对红树林空间分布进行全国及

各省份面积统计，结果表明 2020年中国红树林面

积达29576.48 ha，其中95%的红树林位于广东、广

西、海南海岸线沿岸，面积分别为 15604.47 ha、
7785.75 ha、4153.4 ha，广西壮族自治区的红树林

空间分布密度最大，广东省的海岸线最长，红树

林面积最大，海南省的红树林面积位居第三，据

研究资料显示，海南省的红树林种类最多。剩余

5%的红树林分别位于福建、浙江省及台湾省，面

积分别为 1011.93 ha、19.8 ha、356.09 ha。由于浙

江省位于中国红树林分布的最北端，其气温偏低，

不适合大多数红树林树种的生长，只有耐寒的秋

茄得以存活，因此浙江省的红树林面积最小。

在此基础上，本文统计了国家级及省级红树

林自然保护区内的红树林面积（表 5）。由统计结

果可知，省级以上红树林自然保护区内的红树林

面积占全国总面积的 39.29% （其中国家级占

21.85%，省级占 17.40%），相当一部分的中国红树

林分布在省级以上保护区内。对于全国 7个国家级

红树林自然保护区中，广东、广西、海南、福建、

浙江国家级红树林保护区占全国总面积依次为

9.22%、 6.87%、 5.32%、 0.40%、 0.04%， 广 东 、

广西占比较大，由于这两个地区红树林保护区多、

红树林生长面积大。

表4　2020年红树林高分遥感制图结果的混淆矩阵

Table 4　　Confusion matrix of mangrove forest 
mapping in 2020

类型

红树林

陆生植被

潮滩

海水

养殖池

人工表面

用户精度/%
制图精度/%

总体分类精度/%
Kappa系数

红树林

1450
94
11
5
5
8

95
92

92
0.89

陆生植被

37
461

5
0
1
0

81
91

潮滩

12
6

277
1
0
2

89
93

海水

12
3
5

379
17
5

92
90

养殖池

5
0
3

19
374

1
91
93

人工表面

5
4
9
8

14
325
95
89

表3　典型研究区红树林分类精度评价混淆矩阵

Table 3　　Confusion matrix in typical study areas

类型

红树林

非红树林

用户精度/%
制图精度/%
总体精度/%
Kappa系数

研究区图5（a）
红树

57
4

95
93

93
0.86

非红树

3
38
90
93

研究区图5（b）
红树

26
1

90
96

93
0.86

非红树

3
26
96
90

研究区图5（c）
红树

42
3

89
93

91
0.83

非红树

5
42
93
89

研究区图5（d）
红树

37
4

93
90

92
0.84

非红树

3
45
92
94

研究区图5（e）
红树

20
2

91
91

90
0.81

非红树

2
18
90
90
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4.3　潮汐对红树林遥感制图的影响分析

本文选取 3个典型研究区，即图 7中A为广西

壮族自治区钦州茅尾海、图 7中B为广东省湛江雷

州市附近海域、图 7中C为广东省阳江市海陵岛附

近海域 （图 7）。选取的这 3 个研究区横跨广西、

广东，3 个区域红树林平均树高 2.5 m，最大树高

3.5 m，据潮汐水位数据记载，最大潮位差可达

6.25 m，平均潮位差 2.45 m，是典型的受潮汐影响

的红树林淹没区。

利用本文方法生成顾及潮汐影响的红树林高

分遥感制图结果，再生成未顾及潮汐影响的红树

林遥感制图结果，即在本文方法中剔除 SMRI 指
数，其他流程、参数一致（图 7）。由结果图统计，

顾及潮汐影响的全国红树林面积为29576.48 ha，尚

未顾及潮汐影响的全国红树林面积为 27045.24 ha，
潮汐淹没的红树林有 2531.24 ha，红树林淹没率为

8.56%。由此可见，在进行全国尺度红树林制图研

（a） 2020年中国红树林分布图

（a） Distribution of mangrove forests in China in 2020
（b） 各省份面积统计图

（b） Statistical result of area for each province
审图号：GS京（2022）0232号

图6　2020年中国红树林高分遥感制图结果 
Fig. 6　The result of high-resolution mangrove forest mapping in China in 2020

表5　国家级、省级红树林自然保护区内红树林面积统计

Table 5　　Mangrove forests area statistics in national and provincial mangrove nature reserve

保护区名称

广东福田

广东湛江

广西山口

广西北仑河口

海南东寨港

福建漳江口

浙江乐清西门岛

广东珠海淇澳岛

香港米埔

澳门路氹城

广东海丰

广西钦州茅尾海

海南清澜港

海南东方

福建九龙江口

福建泉州湾

台湾淡水河口

所属省份/自治区

广东省

广东省

广西壮族自治区

广西壮族自治区

海南省

福建省

浙江省

广东省

香港

澳门

广东省

广西壮族自治区

海南省

海南省

福建省

福建省

台湾省

级别

国家级

国家级

国家级

国家级

国家级

国家级

国家级

省级

省级

省级

省级

省级

省级

省级

省级

省级

省级

创建时间/年
1984
1990
1990
1985
1980
1992
2005
2000
1976
2003
1998
2005
1981
2004
1988
2001
1986

2020年面积/ha
128

2600
951

1079
1572
119
12

436
606
20
8

2317
1029

89
293
184
176

占全国红树林面积之比/%
0.43
8.79
3.22
3.65
5.32
0.40
0.04
1.47
2.05
0.07
0.03
7.83
3.48
0.30
0.99
0.62
0.60
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究中，如果忽略潮汐淹没的影响，将会降低红树

林的制图面积，导致红树林制图结果不精准。由

3个研究区细节图可见，通过在红树林分类方法中

顾及潮汐的影响，可以将潮汐淹没部分的红树林

很好的解译出来，其制图准确度得到很大程度的

提升。由于本文是人工手动分别选取同一地区两景

高潮、低潮高分影像，采用红树林淹没指数对位于

影像上处于低潮与高潮水位之间的淹没红树林可

以进行有效的解译，对于位于低潮水位下的淹没

红树林可能具有一定的解译能力，这是由于 SMRI
指数的设计是基于淹没与非淹没红树林的光谱差

异构建的，但此部分的研究有待后续进一步探索。

4.4　与其他红树林遥感制图结果对比

已有学者完成了中国红树林遥感制图工作，

并取得了不错的研究成果，为本文研究的开展

奠定了良好的基础。例如：Jia 等（2021）生产了

2020年 30 m空间分辨率的红树林遥感数据集，该

数据集是基于 Landsat影像，采用决策树方法统计

出 2020 年红树林面积为 28010 ha。此外，Zhao 和

Qin （2020） 生产了 2019 年 10 m 空间分辨率的红

树林遥感数据集，该数据集基于 Sentinel影像，采

用分位数方法分别生成高、低潮汐水位结果，在

此基础上统计中国红树林面积为 25585 ha。本文生

产的数据集中红树林面积为 29576.48 ha，比 Jia等
（2021） 30 m 数据集红树林面积多出 1475.48 ha，
比Zhao和Qin（2020） 10 m数据集红树林面积多出

3991.48 ha。选取 4.3节中的 3个典型研究区，分别

采用本文研究方法、贾明明等（2021）及 Zhao 和

Qin （2020）方法开展对比性结果研究（图 8、9）。

由图 8、9结果可见，本研究方法的红树林制图结

果高的主要原因如下：由于本文的数据源采用高

分辨率遥感影像，对地物的空间表达更为精细，

许多位于养殖池、沿着河道两侧细碎的红树林斑

块被解译出来；对于在低分影像上包含红树林的

混合像元，其在高分影像上表示为纯红树林像元，

这部分像元被解译为红树林，使解译结果更准确；

此外，本文方法顾及了潮汐的影响，将被潮汐水

位淹没部分的红树林解译出来，增加了红树林面

积。虽然Zhao和Qin （2020）的研究考虑了潮汐的

影响，但是对于低分位数下的红树林解译有待验

证，而且受限于所用遥感数据源空间分辨率的限

制，许多零星分布的红树林无法很好的解译出，

导致其解译结果偏低。

选取图 8 中的研究区 A—C 的样本点 224 个，

审图号：GS京（2022）0232号

图7　顾及潮汐及未顾及潮汐影响的中国红树林高分解译结果 
Fig. 7　Mangrove forests mapping results with and without the influence of tide
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其中红树林 121个，非红树林 103个，对以上所述

3种方法进行精度验证（表 6）。由混淆矩阵可见，

本文方法、Jia等（2021）方法及Zhao和Qin（2020）
方法的总体分类精度分别为 92%、88%、90%，

Kappa 系数分别为 0.84、0.76、0.79，虽然 Jia 等

（2021） 及 Zhao 和 Qin （2020） 方法取得了较好的

分类精度，但由于本文方法及高分数据源结合能

够解译出更为精细的红树林斑块，导致漏分的红

树林数量减少，取得了更高的分类精度。综合以

上分析，本文采用高分二号 1 m空间分辨率遥感数

据为数据源，可以提供更为精细的空间信息，而

且顾及潮汐对红树林淹没的影响，可将被淹没的

红树林进行有效解译，所产生的全国红树林空间

分布数据集是目前空间分辨率最高的制图结果。

审图号：GS京（2022）0232号

图8　本文方法与 Jia等（2021）研究方法红树林对比结果（本文方法结果包括蓝色区域） 
Fig. 8　The comparative results of mangrove forest mapping between the proposed method in this study and Jia et al.’s study

审图号：GS京（2022）0232号

图9　本文方法与Zhao等（2020）研究方法红树林对比结果（本文方法包括绿色区域） 
Fig. 9　The comparative results of mangrove forest mapping between the proposed method in this study and Zhao et al.’s study
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5　结 论

本文基于国产高分二号遥感数据，顾及潮汐

影响生产中国高空间分辨率遥感数据集，是目前

空间分辨率最高的中国红树林遥感制图结果。对

2020 年中国红树林空间分布特征及本文方法的适

应性做了进一步探讨，得出以下结论：

（1） 2020年中国红树林面积达29576.48 ha，其

总体分类精度为 92%，Kappa系数为 0.89，2020年

中国红树林空间分布由北向南呈现由稀疏到密集

的特征，95% 的红树林位于广西、广东、海南，

面积分别为15604.47 ha、7785.75 ha、4153.4 ha。
（2） 讨论了红树林遥感制图中顾及潮汐影响

的必要性，顾及潮汐影响的全国红树林面积为

29576.48 ha，尚未顾及潮汐影响的全国红树林面积

为 27045.24 ha，潮汐淹没的红树林有 2531.24 ha，
如果红树林遥感制图中不考虑潮汐的因素，会导

致解译结果偏小。

（3）将本文方法应用到 5个典型红树林分布研

究区中，本文方法能够较好的解译出不同地域、

不同分布类型、处于不同潮汐类型区域的红树林，

其总体分类精度均大于 90%，Kappa 系数均大于

0.81，说明本文方法适用性良好，分类精度较高。

本文的研究为红树林生态功能的恢复、保护、管

理提供科学、可靠的数据支持。
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Abstract： Remote sensing technology is widely used in mangrove forest mapping with the advantages of real-time mapping, accuracy, 

multiscalability, and repeatability. Until now, the mangrove forest dataset with the highest spatial resolution in China is produced by 10 m 

Sentinel data. In addition, most existing mangrove forest datasets in China ignore the influence of tide, leading to low spatial resolution and 

inaccurate mapping. On the basis of Chinese GF-2 images, this study aims to map Chinese mangrove forests in 2020 with a spatial 

resolution of 1 m under the tide. Specifically, 312 scenes of GF-2 image covering China's coastline (24 scenes of GF-1 image covers the 

areas without GF-2 images) were selected. First, the selected images were segmented using the object-based multiscale method, and the 

submerged mangrove recognition index was used as a tidal influence indicator. Finally, high-resolution mapping of mangrove forests in 

China was conducted using the random forest classifier. Results show that the mangrove area in China in 2020 was 29,576.48 ha, 95% of 

which was mainly distributed in the Guangxi, Guangdong, and Hainan Provinces. The overall classification accuracy was 92%, and the 

Kappa coefficient was 0.89. The mangrove area without tidal influence was 2,531.24 ha less than that with tidal influence. The high-resolution 

mangrove dataset generated in this study can provide high-precision data support for the monitoring, management, and evaluation of 

mangrove ecosystems in China, and it is valuable for practical application.
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