
第 7 卷 第 2 期 全 球 变 化 数 据 学 报  Vol. 7 No.2 
2023 年 6 月 Journal of Global Change Data & Discovery Jun. 2023 

                    

收稿日期：2023-04-10；修订日期：2023-06-15；出版日期：2023-06-25 

基金项目：深圳市科技创新委员会（JCYJ2022082018101617037）；国家自然科学基金（42201347） 

*通讯作者：张英慧 GYR-3820-2022，深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室, zyhui@szu.edu.cn 

数据引用方式：[1] 尹玉蒙，张英慧，胡忠文等. 中国沿海水产养殖空间分布数据集（19902022）研发[J]. 全球

变 化 数 据 学 报 , 2023, 7(2): 215224. https://doi.org/10.3974/geodp.2023.02.10. 
https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.14.2023.02.10. 
[2] 尹玉蒙, 张英慧, 胡忠文等. 4 年间隔的遥感信息提取中国沿海水产养殖空间分布数据集

（ 19902022 ） [J/DB/OL]. 全 球 变 化 数 据 仓 储 电 子 杂 志 , 2023. https://doi.org/10.3974/geodb. 
2023.09.01.V1. https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2023.09.01.V1. 

  

中国沿海水产养殖空间分布数据集（19902022）研发 

尹玉蒙 1，张英慧 1*，胡忠文 1，徐  月 2，王敬哲 3，王  晨 4， 
石铁柱 1，邬国锋 1 

1. 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室，深圳 518060； 

2. 华中师范大学城市与环境科学学院，武汉 430079； 

3. 深圳职业技术大学人工智能学院，深圳 518055； 

4. 生态环境部卫星环境应用中心，北京 100094 

摘  要：沿海水产养殖区是中国沿海地区的重要食物来源，但养殖业快速发展的同时也带来一

系列生态环境问题。本研究运用 1990–2022 年长时间序列密集遥感影像，基于谷歌地球引擎

（Google Earth Engine，GEE）云计算平台，运用多特征的沿海水产养殖区空间信息提取方法得

到沿海水产养殖区空间分布数据集(1990–2022)。该数据集时间分辨率为 4 年，空间分辨率为

30 m，数据集由 99 个文件组成，数据量为 43.4 GB（压缩为 1 个文件，75.6 MB）。 
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DOI: https://doi.org/10.3974/geodp.2023.02.10  

CSTR: https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.14.2023.02.10  

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.2023.09.01.V1 或 https://cstr.escience.org.cn/CSTR:20146.11.2023.09.01.V1. 

1  前言 

沿海水产养殖，包括陆上池塘养殖和海上水产养殖，作为中国沿海地区重要产业支柱，

是重要食物的来源和加强人类营养的关键。根据联合国粮农组织的数据，世界水产养殖对

全球鱼类产量的贡献从 2000 年的 25.7%迅速增加到 2018 年的 46.0%[1,2]。然而，水产养殖

的快速发展会导致海水富营养化、赤潮、湿地资源破坏、水资源的不合理开发等一系列不

利于可持续发展的问题[3,4]。因此，及时准确地掌握水产养殖区的空间分布及面积变化趋势

对沿海区域的科学管理和水产养殖业的可持续发展具有重要的促进作用。遥感技术相比传

统的实地调查统计方法具有探测范围广、获取周期短、连续动态观测等优势，是实现水产

养殖区动态监测的有效手段[5, 6]。光学影像在视觉上直观且易于理解，光谱分辨率好，覆盖
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范围广，适用于大范围沿海水产养殖区制图[7]。长时间序列遥感数据在揭示水产养殖结构、

范围和生态参数的长期动态方面具有巨大潜力[8]，可以为高效规划和管理水产养殖区域提

供基础数据和动态变化的信息。Landsat 系列遥感数据是使用最广泛的光学数据，它可以提

供长达 50 年的对地观测数据，是监测大范围沿海水产养殖池塘动态变化最重要的数据源之

一。谷歌地球引擎（Google Earth Engine, GEE）提供了丰富的遥感数据和强大的算法、算

力，为大范围密集长时间序列的数据处理和信息提取提供便利。作者基于 GEE 平台生产

19902022 年长时间序列中国陆上水产养殖池塘和海上水产养殖区空间分布数据集，时间

分辨率为 4 年，空间分辨率为 30 m，以期为政策的制定和实施提供数据基础，也可为沿海

生态环境的可持续发展提供科学依据。 

2  数据集元数据简介 

《4 年间隔的遥感信息提取中国沿海水产养殖空间分布数据集（19902022）》[9]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  《4 年间隔的遥感信息提取中国沿海水产养殖空间分布数据集（19902022）》元数据简表 

 

 

条  目 描  述 

数据集名称 4 年间隔的遥感信息提取中国沿海水产养殖空间分布数据集（19902022） 

数据集短名 CAP_MA_China_1990_2022 

作者信息 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 英 慧 GYR-3820-2022， 深 圳 大 学 自 然 资 源 部 大 湾 区 地 理 环 境 监 测 重 点 实 验 室 ，
zyhui@szu.edu.cn 
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 ， 华 中 师 范 大 学 城 市 与 环 境 科 学 学 院 ，
xuyue2022010474@mails.ccnu.edu.cn 
王敬哲 Q-4555-2019，深圳职业技术学院人工智能学院，jzwang@szpt.edu.cn 

王晨 AAX-7615-2021，生态环境部卫星环境应用中心，wangchen_ch@163.com 

石 铁 柱 GBX-5637-2022， 深 圳 大 学 自 然 资 源 部 大 湾 区 地 理 环 境 监 测 重 点 实 验 室 ，
tiezhushi@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 

地理区域 中国沿海 

数据年代 19902022 年 

时间分辨率 4 年 

空间分辨率 30 m 

数据格式 .tif 

数据量 75.6 MB（压缩后） 

数据集组成 4 年为一期的 19902022 年沿海水产养殖区分布图（共计 18 份），包括陆上水产养殖池

塘（9 份）和海上水产养殖区（9 份）。陆上水产养殖池塘命名规则为 CAP_China_year，

海上水产养殖区命名规则为 MA_China_year，其中后 4 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 
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续表 1  

条  目 描  述 

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[10] 

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

 

3  数据处理方法 

本数据集基于 GEE 提供的 1990–2022 年 Landsat 系列密集遥感影像数据（Landsat 8/5 

Surface Reflectance Tier 1 多光谱遥感影像），采用人工判读的方式采集沿海水产养殖区样本

点；分析陆上水产养殖池塘和海上水产养殖区的光谱、纹理、太阳几何等特征及特征的时

间动态变化，选取关键特征作为随机森林算法的分类特征；在 GEE 平台实现基于随机森林

算法的监督分类，获取每张影像中国沿海水产养殖区分布结果；最后，采用众数合成每一

张分类结果的方式获取最终的数据集产品。 

3.1  监测范围 

本数据集覆盖中国海岸带主要养殖区域，始于辽宁省北部的鸭绿江河口，南至海南省

（18.2°N 至 40.5°N），覆盖 14 个省区的海岸线，从北到南包括辽宁、河北、天津、山东、

江苏、上海、浙江、福建、台湾、广东、香港、澳门、广西和海南。中国的海岸线曲折、

岛屿众多，为水产养殖的发展提供了得天独厚的优势。 

本研究中，陆上研究区被定义为海岸线向陆地延伸 20 km 的缓冲区，海上研究区被定

义为海岸线向海域延伸 20 km 的缓冲区。 

3.2  算法原理 

（1）Otsu 法水陆分离 

采用 Otsu 方法[11]当类间方差与类内方差的比率达到最大值时自动计算阈值后将水体

指数数值小于或大于所确定的阈值的像素分成非水或水，最终实现水体区域的提取。 

（2）随机森林算法 

首先根据特征的重要性，采用随机森林算法选择特征。随机森林算法将每个特征值转

换为随机数，然后利用该随机数计算参数对模型精度的影响，并根据多次计算得到的平均

精度值来衡量该参数的重要性。随后，利用随机森林算法对水产养殖提取模型进行训练。

在该分类算法中，决策树作为基本的基本单元。对于每个输入样本，N 棵树产生 N 个分类

结果，随机森林分类器对所有分类投票结果进行分析，确定投票数最高的类别，成为样本

数据的最终输出类别[12]。随机森林方法的输出受到两个关键因素的影响:组成随机森林算法

的决策树的数量和每个决策树所使用的特征的数量。 
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（3）众数合成 

众数是一组数据中出现次数最多的数据值，适用于数据量较多时使用[13]。求取众数具

有求法简便，不受极端数据的影响的优势从而可以高效降低大范围提取时误分的概率[14]。 

3.3  技术路线 

基于 GEE 平台，生成 19902022 年长时间序列沿海水产养殖区数据集的技术路线如图

1 所示。对每一时期影像无云像元进行水产养殖提取，并将年内提取结果用众数合成法进

行综合，得到该时期的最终结果。对每一张原始影像进行以下操作：（1）每张影像数据预

处理与光谱特征、纹理特征、地形特征和太阳几何特征提取；（2）利用修正归一化差异水

体指数（MNDWI）自动进行水体区域提取（包括沿海水产养殖区）；（3）在 Google Earth

高分辨率影像上进行样本选择；（4）对提取的特征进行特征选择并选取重要性排名靠前的

特征进行随机森林分类得到每张影像的分类结果。为验证数据精度，进一步基于 Google 

Earth 高分辨率影像开展精度评价。 
 

 
 

图 1  数据集研发技术流程图 
 

（1）数据预处理及特征提取 

本研究使用 GEE 提供的 Landsat 地表反射率数据，在 19902010 年采用 Landsat 5 影

像数据，20142022 年采用 Landsat 8 影像数据。Landsat 地表反射率数据包含 QA_Pixel 波

段，该波段基于掩码函数（CFMask）算法生成，可以利用该波段得到陆地、水体、云、云

阴影等每一个像素的质量信息后，保留高质量观测值实现去云处理[15]。对每一张预处理后

的影像计算植被指数、水体指数、建筑物指数、土壤指数特征、纹理特征、太阳几何特征

等特征。 

（2）水体区域提取 

进行水陆分离能够减少其他地物类别对水产养殖区提取的干扰。水体指数法由于能突

出水与非水表面的光谱差异而被广泛应用于水陆分离进而实现水体的提取[16,17]。目前存在

各种水体指数进行水陆分离。Peng 等人[18]采用六个水体指数包括归一化差异水体指数

（NDWI）、修正归一化差异水体指数（MNDWI）、两个自动匹配的水体提取指数（即

AWEInsh 和 AWEIsh）、水指数（WI2015）和多波段水指数（MBWI）提取水体区域，并采
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用大津阈值算法 Otsu 自动确定阈值来测试不同水体指数对水体区域的提取效果，结果证明 

MNDWI 是最有效的，在沿海水体的提取中表现出较高的稳定性。因此，本文利用 MNDWI

突出水域后通过阈值化来实现水体提取。 

（3）样本选择 

本研究综合考虑关于水产养殖区分类的研究[19,20]以及其他相关资料，将研究使用的分

类系统分为两大类：水体，水产养殖区。其中，沿海水产养殖区域分为陆上水产养殖池塘

和海上水产养殖区，具体判别标志见表 2。 

在这项研究中，基于 Landsat5 和 Landsat8 数据分别对陆上研究区和海上研究区进行样

本点选择，用于分类器训练，样本点个数分别见表 3、表 4。 
 

表 2  目视解译判别标志汇标（节选） 

地物类型 类别描述 影像 

水体 水体包括河流、湖泊、滩涂湿地、近海水域 

 

海上水产养殖

区 

海上水产养殖区通常位于海湾和近岸海水处，主要包括网箱水

产养殖和筏式水产养殖。其中，浅海区的网箱养殖区由水生塑

料框架和悬挂网箱组成，分布集中，呈规则矩形，与水体相比，

网箱养殖设施在影像中颜色更亮。筏式水产养殖设施由水生竹

筏（用于漂浮）和水下粗绳（用于固定水产品）组成，在影像

上，筏式水产养殖区的特征是暗灰色条纹 

 

陆上水产 

养殖池塘 

陆上水产养殖池塘是通过开垦沿海湿地或内陆湖泊形成的，通

常由堤坝隔开，大小不一，形状规则紧凑，边界清楚，显示出

规则的纹理，池内与周边海水颜色一致 

 
 

表 3  陆上水产养殖池塘分类时样本点数量统计表 

类别 Landsat 5 样本点个数 Landsat 8 样本点个数 

水体 14,000 14,000 

陆上水产养殖池塘 20,372 20,000 

 

表 4  海上水产养殖区分类时样本点数量统计表 

类别 Landsat 5 样本点个数 Landsat 8 样本点个数 

水体 21,967 26,913 

海上水产养殖区  8,687  7,725 
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（4）特征选择与养殖区提取 

具有相关性的特征同时参与分类不仅会导致处理效率低下，还会造成信息冗余，降低

精度[21]。为了解决这些问题，本研究采用随机森林特征重要性排序方法来降低数据的维数。

基于随机森林算法选择重要性靠前的少量关键特征，进一步基于所选特征实现水产养殖区

的提取。其中树的数量设置为 100，最大深度不受限制，每个树节点的最小样本数为 1，每

棵树的特征数设置为变量数的平方根。 

（5）分类结果众数合成 

本研究对每张影像利用随机森林分类器进行水产养殖区提取，得到的密集时间序列分

类结果（图 2a），逐像素统计各类别出现频率（图 2b），选择频率最高的类别作为最终的类

别（图 2c）。总体流程如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  分类结果众数合成示意图 

 

（6）精度评价 

随机生成验证样本点集合，基于谷歌地球影像，目视解译判读样本点类别，将分类结

果与样本点集进行比较从而计算混淆矩阵，然后采用总体精度和 Kappa 系数来评估水产养

殖区提取的精度。 

4  数据结果与验证 

4.1  数据集组成 

数据集由 1990–2022 年全国沿海水产养殖区数据组成，包含 1990–2022 年间 4 年间隔

的沿海陆上水产养殖池塘、海上水产养殖区空间分布数据，空间分辨率为 30 m 的栅格数据，

数据格式为.tif。 

4.2  数据结果 

1990–2022 年中国沿海陆上水产养殖池塘呈现先增加后减少的趋势，如图 3a 所示。

19902014 年，中国沿海陆上水产养殖池塘面积总体呈上升趋势，养殖池塘面积从 1990 年

的 13,140.19 km2 增加至 2014 年的 16,650.04 km2，净增加 3,509.85 km2，增加量为 146.24 km2/

年。其中，最大量发生在 19941998 年间，增加量为 723.02 km2/年。20142022 年，中国
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沿海陆上水产养殖池塘总面积持续下降，从 2014 年的 16,650.04 km2 降至 2022 年的

13,763.29 km2，净损失 2,886.75 km2，损失量为 360.84 km2/年。最大的减少发生在 2018 年

至 2022 年间，损失量为 465.56 km2/年。 

与陆上水产养殖池塘不同，32 年间中国沿海海上水产养殖区呈现增加的趋势，如图 3b

所示。面积从 1990 年的 4,577.21 km2 增加至 2022 年的 10,769.00 km2，净增加 6,191.78 km2，

增加量为 193.49 km2/年。最大量发生在 19901994 年间，增加量为 415.14 km2/年，其次是

20062010 年间，增加量为 231.56 km2/年。其他年份中，中国沿海海上水产养殖区增加量

均为约 100 km2/年。 

 

 
 

图 3  19902022 年中国沿海水产养殖区的面积变化图 

 

不同省份的养殖区分布面积存在巨大差异，如图 4a 所示。2022 年山东拥有最大的陆

上水产养殖池塘面积（占比 22.95%），其次是辽宁（占比 15.55%）、广东（占比 14.80%）、

河北（占比 10.83%）和江苏（占比 10.36%）。这五个省合计占中国沿海陆上水产养殖池塘

总面积的 74.49%。而海南、广西、上海、香港、澳门 5 个省总共只占 4.78%。 

海上水产养殖区的分布与陆上水产养殖池塘在各省的分布明显不同（图 4b）。2022 年

福建省拥有最大的海上水产养殖区面积（占比 37.98%），其次是浙江（占比 21.43%）、山

东（占比 15.05%）、广东（占比 10.50%）。这四个省合计占海上水产养殖区总面积的 84.96%。

而香港、上海、河北、天津、澳门 5 个省总共只占 0.99%。 

4.3  数据结果验证 

在研究区范围内随机生成了共计 6,000 个点，这些随机点分为三类：陆上水产养殖池

塘（1,000 个点）、海上水产养殖区（1,000 个点）和其他地物（4,000 个点）。利用谷歌地球

提供的 19902022 年的卫星影像作为底图，对每年的影像进行目视判读，确定每个随机点

所属的地物类型，包括三个类别：陆上水产养殖池塘、海上水产养殖区以及其他地物。进

一步生成混淆矩阵评估分类精度，计算了 Kappa 系数和总体精度。各年份的精度评估结果

如图 5 所示。在 19902022 年间，遥感制图产品在全国沿海水产养殖区表现出了出色的分

类精度，平均总体精度达到了 96.25%，平均 Kappa 系数高达 0.92。历年的总体精度均未低

于 95.00%，Kappa 系数也保持在 0.90 以上。这些结果表明，本研究生产的遥感数据集在地

物分类方面具有高度准确性，为研究区的水产养殖区域提供了可靠的信息。 
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图 4  2022 年中国各省的水产养殖区面积对比图 

5  讨论和总结 

长时间序列的养殖区分布数据对于优化养殖区产业布局、生态环境提升等具有重要意

义，但目前中国海岸带区域的养殖区分布数据仍然较少，尤其是缺乏海上水产养殖区分布 
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数据。本文基于谷歌地球引擎（GEE）云计算平台,利用陆地卫星（Landsat）长时间序列遥

感影像数据，采用优选多特征的机器学习方法提取了 1990–2022 中国沿海陆上水产养殖池

塘与海上水产养殖区的分布，并分析了养殖区分布的变化格局。数据集具备 30-m 空间分辨

率和 4 年的时间分辨率，全面覆盖中国沿海海岸带区域。经过精度检验，结果表明，该遥

感制图数据集的平均总体精度达到了 96.25%，同时平均 Kappa 系数高达 0.92。数据集可应

用于中国沿海水产养殖区演变分析，为海岸带开发利用政策的制定和实施提供重要支撑，

也为评估可持续发展目标、生态文明建设等提供科学依据。 
 

 
 

图 5  沿海水产养殖区精度验证结果图 
  
 

作者分工：胡忠文、王晨、邬国锋对数据集的开发做了总体设计；尹玉蒙、徐月采集

和处理了样本数据、遥感影像数据；张英慧、石铁柱设计了模型和算法；尹玉蒙、徐月做

了数据验证；尹玉蒙、张英慧、胡忠文撰写了数据论文等。 
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