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摘要：掌握滨海盐沼植被时空演变规律是科学开展滨海湿地生态系统管理的基础。滨海盐沼植物

互花米草在中国海岸潮间带快速入侵与扩散，显著改变了原有滨海湿地的结构与功能，给滨海湿

地保护与管理带来巨大的挑战。目前针对滨海盐沼植被时空动态的大尺度遥感分析还十分有限，

人们对滨海盐沼植被空间分布的历史演变规律及其控制机制还缺乏足够的了解。实验基于

Google Earth Engine平台和 Landsat长时序历史影像，利用连续变化检测和分类算法反演近 30 a中
国南方（浙江以南）滨海盐沼植被的时空分布，分析潮汐淹水对滨海盐沼植被时空分布的影响。结

果表明：①滨海盐沼植被总面积在 2000~2004年出现短暂下降，之后呈现持续增长趋势；②滨海盐

沼植被面积存在 3种增长模式——波动、线性和指数增长；③滨海盐沼植被面积与淹水概率之间近

似呈正态分布规律，植被时空分布表现为从低淹水区逐渐向高淹水区扩散的演变趋势。研究结果

有助于理解滨海盐沼植被时空演变规律，为滨海湿地的科学管理提供决策支持。
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1 引 言

滨海盐沼湿地（以下简称盐沼湿地）作为一种

潮间带草原，主要分布于陆地与海洋之间受潮汐影

响的河口和避风海岸，是人类居住和生产活动的重

要区域，有着很多重要的生态功能。互花米草等耐

盐植物可以很好地生长于盐沼湿地生境，形成盐沼

植被，有利于沉积物淤积、潮间带高程抬升，同时可

以消减波浪，形成天然海堤保护海岸。盐沼植被有

着很高的生产力和固碳能力，可有效减少大气 CO2

浓度，减缓温室效应［1］。

卫星遥感技术可以对盐沼湿地生态系统进行

大范围的连续监测，能瞬间记录数百甚至数千平方

公里范围的清晰影像［2］。目前已有不少学者利用卫

星遥感技术基于不同算法研究盐沼植被的时空变

化。Liu等［3］基于 Google Earth等高分辨率影像，采

用目视解译和面向对象的方法获得 2003~2015年
福建漳江口湿地互花米草的空间分布，结果表明互

花米草几年内快速侵占了原有的潮间带光滩，从高

潮区逐渐向低潮区扩散。Zhang等［4］基于 Landsat影
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像，采用监督分类的方法获得中国滨海湿地互花米

草的时空分布，结果表明大部分地区互花米草的面

积增长可用多项式函数来描述，并且预测互花米草

可能成为中国大多数滨海湿地的优势植物。卫星

遥感在大尺度植被动态监测中优势明显，但受到卫

星重访周期、云雨干扰等因素的限制，卫星遥感影

像的连续性和数据质量往往无法满足实际需要［5-7］。

近年来也有不少研究利用无人机遥感开展盐沼植

被动态监测，弥补了卫星影像分辨率低、重访周期

长的缺点［8］。Meng等［9］利用无人机影像和面向对

象分类的算法，通过影像纹理输入对潮间带植被进

行分类。Zhou等［10］利用 SPOT卫星和无人机遥感

高分辨率数据获得福建三沙湾湿地盐沼植被空间

分布。

尽管卫星和无人机遥感在滨海盐沼植被动态

监测中发挥了重要作用，但受限于滨海湿地自身的

复杂性，已有的遥感动态监测研究还面临着一些难

题。第一，互花米草等盐沼植物具有快速扩散能

力 ，可在短短几年内从无到有扩散至整个潮间

带［11］，遥感监测需具有很强的连续监测能力才能捕

捉盐沼植被的时空演变动态。第二，处理大尺度长

时序遥感影像需要很大的计算资源，已有研究大多

针对小尺度单幅影像或短时间的盐沼植被动态进

行研究，较少开展大尺度长时序的盐沼植被动态监

测。第三，滨海盐沼植被存在异物同谱现象，比如

红树林和盐沼植被光谱特征在生长季较为相似，且

光谱常受到周期性潮汐淹水的影响，依靠单景影像

很难有效区分，需要采用融合时序物候特征的分类

方法［12］。

盐沼植被的时空演变受到诸多生物与环境因

子的共同影响，但目前人们对盐沼植被生长动态控

制机制的了解还很有限［13］。以互花米草为例，研究

表明互花米草能在潮间带快速入侵，得益于其极强

的繁殖能力［14］。同时互花米草对淹水、盐生等逆境

胁迫的高适应能力也是其能够成功入侵的基础［15］。

此外，互花米草对氮素水平和硫化物的高适应性也

提升了竞争优势［16］，促使它能够在较强的环境胁迫

下生存。潮汐淹水是潮间带植被特有的环境因子，

受潮间带高程梯度和周期性潮汐共同作用，潮汐淹

水直接或间接地影响着上述其他环境因子。事实

上，不少研究已经发现盐沼植被在大尺度上的条带

状分布主要受控于高程梯度或潮汐淹水［17］。综合

以往的研究结果可知，盐沼植被有较强的生境适应

能力，生态幅度较宽，尤其是对淹水的耐受性较强。

因此研究淹水对盐沼植被适宜生境的影响对预测

盐沼植被在潮间带的时空演变具有重要作用。以

往的研究更多的是在小尺度上研究不同淹水对盐

沼植被生长的影响，很少在大尺度上研究淹水与盐

沼植被生长的关系。潮间带受潮汐淹水影响，不同

时相的卫星影像通常存在潮位差异，同一空间位置

在不同时相的影像中可被识别为淹水或非淹水像

元，在影像时序足够多的情况下可以计算出该空间

像元的淹水概率。因此，利用长时序卫星遥感数据

可以反演潮间带的淹水概率，从而为大尺度分析潮

汐淹水对盐沼植被生长的影响提供了可能。

连续变化检测和分类算法（Continuous Change
Detection and Classification，CCDC）是 由 Zhu 等［7］

提出的一种时间序列变化检测算法。该方法首先

利用长时序遥感影像的反射光谱建立时序模型，然

后结合模型系数和监督分类方法进行分类；该方法

利用所有可利用的遥感影像数据，理论上可以获得

任何给定时间的地物分类图；该方法已经在农田、

森林等生态系统中得到很好的应用［18-20］。尽管还存

在算法相对复杂、计算量大、数据存储需求高的问

题，较难在单机上实现大尺度运算，但得益于近年

来 Google Earth Engine（GEE）等云计算平台的发展

与应用，这些问题均得到了有效解决。GEE是用于

行星级地理空间分析的云计算平台［21-22］，可以访问

高性能计算资源来处理海量地理空间数据，具有很

强的数据存储和处理能力，为大尺度遥感分析提供

了技术支持，目前在农田制图［23］、森林监测［24］、水体

提取［25］、红树林制图［26］以及潮间带监测［27-28］等领域

都有很好的应用。

实验基于GEE云计算平台和 Landsat长时序影

像数据，开展近 30 a中国南方滨海盐沼植被的时空

演变分析：①结合 CCDC算法提取地物光谱时间变

化特征，然后利用随机森林分类算法对滨海湿地进

行地物分类，提取 1986~2018年中国南方各省滨海

盐沼植被空间分布，并分析时空变化特征；②利用

长时序历史遥感影像得到的潮间带淹水概率来分

析潮汐淹水对滨海盐沼植被时空动态的影响。

2 研究方法

2.1 研究区

实验以中国南方海岸带（海岸线向陆海两侧延

伸 25 km）为研究区（图 1），涉及浙江、福建、广东、广

752



第 4 期 陈康明等：基于Google Earth Engine的南方滨海盐沼植被时空演变特征分析

西、海南和台湾 6个省份。该研究区的滨海湿地生

长有红树林，存在红树林—盐沼植被交错区，属于

典型的南方滨海湿地类型，具有区域代表性。该区

域属于海洋季风性气候，夏季炎热多雨，冬季温暖

潮湿，降雨丰富，相对湿度大。

2.2 分类方法

实验使用随机森林作为分类器，对输入特征进

行分类。输入特征包括 CCDC算法模型拟合系数、

模型拟合值、模型误差、模型拟合中使用的 NDVI
（Normalized Difference Vegetation Index，公式（1））［29］、

NDWI（Normalized Difference Water Index，公 式

（2））［26］、NDBI（Normalized Difference Buildings In⁃
dex，公式（3））［30］、ρBlue、ρGreen、ρRed、ρNIR、ρSWIR1、ρSWIR2、ρTIR
的最大值、最小值、方差、百分位数（10%、25%、

50%、75%、90%），以及高程、坡度和年平均气温共

93个参数。以上 ρBlue、ρGreen、ρRed、ρNIR、ρSWIR1、ρSWIR2和 ρTIR
分别是蓝波段（450~520 nm）、绿波段（520~600 nm）、

红波段（630~690 nm）、近红外波段（760~900 nm）、

短波红外波段 1（1.55~1.75 μm）、短波红外波段 2
（2.08~2.35 μm）和热红外（10.4~12.5 μm）。

NDVI =
ρNIR - ρRed

ρNIR + ρRed

（1）

NDWI =
ρGreen - ρSWIR1

ρGreen + ρSWIR1

（2）

NDBI =
ρSWIR1 - ρNIR

ρSWIR1 - ρNIR

（3）

滨海湿地地表类型多样，包括植被、水体、建筑

和光滩等，遥感地物分类需要充分利用不同地物之

间 NDVI、NDWI和 NDBI的差异。考虑不同波段

的最大值、最小值、方差和百分位数是为了增加不

同地物的分类特征。考虑高程和坡度增加了不同

地物的地形信息，而考虑年平均气温增加了不同地

物的纬度信息。针对 NDVI数据，CCDC算法通过

处理长时序影像识别土地覆被变化，可以最大程度

地减少土地类型短暂变化带来的分类误差。如果

观察到像素在多个连续图像中改变，则其更有可能

是土地覆被改变。根据Woodcock等［7］的研究，连续

3次观测值发生的变化可以得到最佳结果。因此，

发生 1次变化或连续两次发生变化的像素将被标记

为“可能发生变化”，如果发现第三次连续变化，则

将像素分配给“变化”类别。图 2展示如何通过 3个
连续的清晰观测值与模型预测值进行比较来检测

变化：当潮间带的地物类型没有发生变化时，接下

来的 3个清晰观测值总是在模型预测范围内（±3×
RMSE；RMSE指时间序列模型的拟合误差）；如果

仅一个或两个连续观测值超过 RMSE，则将其视为

短暂变化，并将观测值标记为异常值；如果接下来

的 3个清晰观测值总是在模型预测范围外（连续 3
次超过 RMSE），则表示识别到变化。CCDC算法

通过更新时间序列模型，为分类过程添加动态特

征，使时间序列模型可以随时间调整。

2.3 样本选择

以 Google Earth高分辨率影像为基础，选取东

寨港（DZ）、廉州湾（LW）、铁山港（TS）、雷州（LZ）、

深 圳 湾（SZ）、云 霄（YX）、九 龙 江（JL）、泉 州 湾

（QZ）、福清湾（FQ）、罗源湾（LY）、宁德（ND）、乐清

湾（YQ）和宁海（NH）共 13个采样区进行样本选取

（图 1）。所有采样区都分布着大面积的盐沼植被或

红树林，确保可以选取足够的样本数据。在样本选

择过程中，考虑 4个采样年份（1990年、2000年、

2010年和 2018年），在 13个采样区内进行 8种地物

类型（盐沼植被、红树林、光滩、水、建筑、森林、养殖

审图号：GS（2020）4632
图 1 研究区与 Landsat影像覆盖范围

Fig. 1 Study area and Landsat image coverage

图 2 基于CCDC算法拟合NDVI时序数据示意图

Fig.2 Schematic diagram of fitting NDVI time series
based on CCDC algorithm
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塘和其他类型）的样本选择。实验随机选择 90%的

样本数据作为训练集来构建随机森林分类模型，其

余 10%作为验证集用于评估分类的准确性，并使用

混淆矩阵计算分类精度和总体精度。在同一采样

年份的样本选取中，不同地物类型的训练和验证样

本点总数量保持一致。不同采样年份样本总数量

分 别 为 ：1 000（1990 年）、2 500（2000 年）、4 000
（2010年）和 6 000（2018年）。由于影像数量和质量

原因，时间距现在越远，在 Google Earth上选取可靠

样本越困难，所以 2018年的样本最多，而 1990年的

样本最少。

2.4 数据来源

研究区域可由 30景 Landsat影像完整覆盖。实

验获取了 1986年 1月 1日至 2018年 12月 31日期间共

16 890景 Landsat影像（图 3），空间分辨率为 30 m×
30 m，时间分辨率为 16 d。Landsat 4和 Landsat 5总
共只有 8个波段，Landsat 7和 Landsat 8分别是 10和
12个波段，本研究选用它们的共有波段，包括蓝色、

绿色、红色、短波红外、热红外波段和短波红外波段

2。Landsat 4只有在 1988年和 1989年有 60景影像。

Landsat 5在 1986~2011年有 8 010景影像，Landsat
7在 1999~2018年有 6 450景影像，而 Landsat 8在
2013~2018年有 2 370景影像。这些影像可在 GEE
上以图像集的形式获得。Google Earth高分辨率影

像训练与验证样本的选取通过 Google Earth Pro软
件开展。

高程和坡度输入特征通过 ALOS DSM全球数

字表面模型［31］计算（空间分辨率为 30 m×30 m）；年

平均气温输入特征来自 NCEP/NCAR再分析表面

温度数据［32］。潮汐淹水概率通过 JRC（JRC Global
Surface Water Metadata，v1.0［25］）数据集计算。JRC
数据集基于 1984~2015年 Landsat 5、7和 8遥感影

像，量化全球地表水的变化，并统计每个像元出现

水的次数。实验使用的淹水概率计算为每个像元

出现水的次数除以每个像元的时序总数。

3 结果与分析

3.1 地物分类精度

对验证集样本数据进行精度评估（表 1），结果

表明 8种土地覆盖类别的总体精度为 97.1%，所有

地物类型的用户精度和生产者精度达到 90%以上，

其中盐沼植被的用户精度和生产者精度超过 98%。

3.2 研究区盐沼植被面积变化

总体来说，1986~2018年间研究区盐沼植被面

积 从 328 km2 波 动 式 增 长 至 584 km2（图 4），以

2.29%的年均增长率生长。1986~1990年间，盐沼

植被面积呈现下降的趋势，总体减少了 2.68%。

1990~2000年间盐沼植被的总面积从 276 km2增加

到 466 km2 ，年平均增长率为 6.22%。 2000~2004
年盐沼植被的面积一直在减少，减少了 6.54%，到

2004年只有 314 km2。2004~2015年盐沼植被面积

表现出指数增长，总面积增加了 585 km2，年增长速

率为 7.84%。

由图 5可以看出，截止到 2018年，浙江和福建

盐沼植被的面积分别占研究区盐沼植被总面积的

50.31% 和 30.50%，广 东 和 广 西 分 别 占 9.57% 和

7.43%，而台湾和海南的占比很小。不同省份的盐

沼植被的面积增长趋势有所不同。

审图号：GS（2020）4632
图 3 研究区 Landsat影像总像元、清晰像元数量的空间分

布与 Landsat影像总数量的时间变化

Fig.3 Spatial and temporal distribution of Landsat images
available for the study area including the sum of all
andclear pixels and the number of available images
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3.3 典型区盐沼植被面积变化

通过观察 13个采样区的盐沼植被面积变化可

以发现，研究区盐沼植被面积存在 3种增长模式：波

动增长、线性增长和指数增长。针对每种增长模式

选取一个典型区域，描述盐沼植被的时空分布和扩

散过程。其中图 6~8是 3个典型区域盐沼植被的面

积变化情况和 1990、1995、2000、2005、2010、2015和
2018年的空间分布情况。

铁山港在 2005年之前面积呈现波动变化，2005
年之后盐沼植被快速扩张，面积快速增加，总体呈

现波动式增长（图 6）。在 2010年之前，云霄的盐沼

植被很少，在 2010之后，盐沼植被爆发式生长，总体

表现为指数增长（图 7）。九龙江的盐沼植被从 1990
年开始逐年慢慢生长，从高潮区逐渐向低潮区扩

散，盐沼植被的面积逐渐增加，总体表现为线性增

长（图 8）。

3.4 淹水对盐沼植被分布的影响

图 9是不同年份研究区所有盐沼植被在不同淹

水概率下的面积统计情况。除 1990年外，盐沼植被

的生长区域随淹水概率变化近似呈正态分布，在淹

水概率 60%~90%之间的面积最多。从 1995年至

2018年，盐沼植被的分布面积均是高淹水概率大于

低淹水概率，低淹水概率的分布面积逐年减少，而

高淹水概率的分布面积逐年增多。从 1995年至

图 5 南方各省盐沼植被总面积年际变化

Fig.5 Annual change in total area of saltmarsh in each
province of southern China

表 1 随机森林分类精度评估

Table 1 The accuracy assessment of random forest classification

每类

中预

测的

样本

数量

盐沼植被

红树林

光滩

水体

森林

建筑

其他

养殖塘

生产者精度/%

每类中实际的样本数量

盐沼植被

1 330
1
0
0
6
0
4
1
98.6

红树林

2
1 334
3
0
0
0
8
5
98.9

光滩

5
1

1 339
5
0
0
2
7
98.3

水体

0
0
3

1 338
0
0
0
1
99.6

森林

0
3
0
0

1 303
0
29
2
97.3

建筑

2
0
0
0
2

1 325
46
2
96.1

其他

7
4
0
0
2
20
1 215
2
92.5

养殖塘

1
3
3
5
3
3
41
1 297
95.4

用户精度/%
98.6
98.9
99.2
99.1
96.6
98.2
90.1
96.1
97.1

审图号：GS（2020）4632
图 4 典型区地物分类空间分布与研究区盐沼植被

总面积年际变化

Fig.4 Land cover mapping of typical regions and annual
change in total area of saltmarsh over the study area
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2018年，分布面积最多的淹水概率从 70%升高到

80%。

4 讨 论

研究区盐沼植被面积在 2000年之前呈现增加

趋势。在 2000~2004年盐沼植被面积在减少，这与

Zhang等［4］的研究结论相似。2004~2015年盐沼植

被表现出指数生长：其中 2004~2010年盐沼植被面

积增速较慢，为生物入侵的初始阶段；2010~2015年盐

沼 植 被 面 积 快 速 增 长 ，处 于 快 速 爆 发 的 阶 段 。

2015~2018年盐沼植被的面积没有发生很大变化，

基本达到了环境容量。

在中国南方沿海省份中，浙江和福建的盐沼植

被面积最大，且年际变化有相似的趋势，从 1986年
至 2018年都在波动式增长。从福建的典型研究区

看，盐沼植被面积的增加主要是从光滩转化而来，

并且逐渐从高潮区向低潮区扩散（图 7、图 8），这与

Liu等［3］在福建云霄漳江口的研究结论基本一致。

与福建和浙江不同，广东在 1986~2004年期间盐沼

植被的面积逐年下降，对比往年的 Google Earth高
分辨率影像可以发现，围塘养殖是广东盐沼植被面

积下降的主要原因。广西的盐沼植被面积在 1986~
2018年期间波动式下降，而同期红树林面积波动上

升。对比广西往年的 Google Earth高分辨率影像可

以发现，盐沼植被面积的减少与红树林面积的增加

有关。海南和台湾是盐沼植被分布最少的两个省

份，面积变化不明显。

3个典型区域的盐沼植被面积变化表现出不同

的规律。铁山港的盐沼植被面积在 2005年前表现

为波动增长，可能由于早期破碎化的盐沼植被与红

树林相互竞争而生长较慢，2005年之后盐沼植被连

图 6 铁山港（TS）盐沼植被总面积年际变化与空间分布

历史演变

Fig.6 Annual change in total area of saltmarsh in Tieshan
port（TS）and historical evolution of spatial distribution of

saltmarsh

图 7 云霄（YX）盐沼植被总面积年际变化与空间分布

历史演变

Fig.7 Annual change in total area of saltmarsh in
Yunxiao（YX）and historical evolution of

spatial distribution of saltmarsh

图 8 九龙江（JL）盐沼植被总面积年际变化与空间分布

历史演变

Fig.8 Annual change in total area of saltmarsh in
Jiulongjiang（JL）and historical evolution of

spatial distribution of saltmarsh

图 9 不同年份盐沼植被分布面积随淹水概率的变化

Fig.9 Variation of saltmarsh distribution area across
flooding probabilityin different years
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片扩散，竞争能力变强，快速生长。云霄的盐沼植

被面积变化表现为指数增长，2010年之前面积很

少，之后快速增加，主要是由于 2010年之后光滩的

用途从原先的养殖区（养殖户定期清除互花米草）

转为非养殖区（互花米草自由扩散生长）。九龙江

的盐沼植被面积变化表现为线性增长，可能与大河

口区淤积作用强有关，盐沼植被促进淤积抬升滩涂

高程，盐沼植被空间分布从高潮区向低潮区演变。

1995年之前盐沼植被在低淹水概率上的面积

分布多可能是因为影像数量较少，分类精度不高，

把部分红树林错分成盐沼植被。从 1995年开始，盐

沼植被的分布逐年从低淹水概率区向高淹水概率

区迁移，主要是因为滩涂生长空间的限制使得盐沼

植被从高高程位置向低高程位置扩散。在低淹水

概率区有红树林与盐沼植被竞争生长空间；同时工

农业用地建设、水产养殖等围填海活动［33］也会减少

盐沼植被在低淹水概率区的生长空间。

以往的研究往往利用单时相遥感影像和传统

分类算法对遥感影像进行土地利用分类，没有融合

植被物候信息。实验采用的 CCDC算法是一种连

续检测分类算法 ，利用了所有可获得的长时相

Landsat影像，基于植被物候信息进行地物分类，可

以提高分类结果的准确性。同时利用GEE平台，无

需下载时序影像到本地，所有影像都在GEE线上平

台处理，大大地提高了效率。利用 GEE云计算平

台，理论上能完整回溯出盐沼植被空间分布的时间

演变，而以往的研究受客观条件限制大多只能选取

特定时间的遥感影像进行分析，无法给出任意时刻

盐沼植被的空间分布。

受限于数据源与分析方法，实验存在一些不

足，还需在未来的研究中进一步改进。①滨海盐沼

植被类型较为复杂，破碎化严重，加上潮汐作用的

影响，遥感数据源本身存在较大的噪声［34］，这会影

响滨海湿地地物分类的精度。②在 Google Earth高
分辨率影像上选训练样本和验证样本时存在混合

像元的问题，在分类时也会产生误差，并且统计盐

沼面积也会由于混合像元问题存在一定的误差［35］。

③由于缺少真实的地物分类数据，实验还无法在区

域尺度上对研究区的地物分类结果进行直接的分

类误差分析，这部分的验证分析未来还需进一步开

展研究。④在研究淹水概率对盐沼植被时空动态

的影响时，没有考虑海平面上升、地表沉降以及泥

沙淤积等因素［36］，可能对探讨淹水概率如何影响盐

沼植被分布带来不确定性。

未来，随着无人机等高分辨率遥感技术的普及

应用，可以通过融合卫星与无人机遥感数据，提高

滨海湿地不同生境分类的精度，同时结合长时序潮

汐观测等其他现场资料，降低本研究分析的不确定

性。此外，随着近年来更多高精度的红树林、滩涂

等滨海湿地卫星遥感数据产品的出现［37-39］，还可以

结合这些数据产品进一步评估滨海盐沼植被时空

分布规律及未来的演替趋势。

5 结 论

实验基于连续变化检测和分类算法，利用 GEE
云计算平台和 Landsat长时序影像对近 30 a来中国

南方盐沼植被的时空演变进行了分析。研究结果

表明，中国南方盐沼植被的面积从 1986年~2018年
总体呈现较快增长趋势。浙江及以南沿海省份中，

盐沼植被在浙江、福建分布最广，在海南和台湾分

布面积最小。在红树林竞争和人类活动的影响下，

不同地区滨海盐沼植被面积增长方式不相同，包括

波动、线性和指数增长 3种模式。盐沼植被的生长

区域随淹水概率变化近似呈正态分布，在淹水概率

60%~90%之间的面积最多。研究证实了 GEE可

以很好地用于滨海盐沼植被时空动态的大尺度分

析，结合基于时序物候特征的 CCDC算法可以很好

地实现滨海盐沼植被时空分布制图。研究结果有

助于理解滨海盐沼植被时空演变规律，为滨海湿地

生态系统的科学管理提供决策支持。
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Remote Sensing of Spatio-temporal Dynamics of Saltmarsh Vegetation
along South China Coast based on Google Earth Engine

Chen Kangming1，2，Zhu Xudong1，2，3，4
（1.Key Laboratory of the Coastal and Wetland Ecosystems（Ministry of Education），Xiamen 361102，China；

2.College of the Environment and Ecology，Xiamen University，Xiamen 361102，China；
3.Coastal and Ocean Management Institute，Xiamen University，Xiamen 361102，China；

4.Southern Marine Science and Engineering Guangdong Laboratory（Zhuhai），Zhuhai 519000，China）

Abstract：Understanding the spatial and temporal evolution of coastal saltmarsh wetland distribution is the
baseofscientific management of coastal wetland ecosystems. Spartina alterniflora has rapidly invaded and
spread in the coastal intertidal zone of China，which has significantly changed the structure and function of the
native coastal wetlands，leading to great challenges to coastal wetland protection and management. At present，
the large-scale remote sensing analysis of the spatial and temporal dynamics of coastal saltmarsh vegetation is
very limited，and there is still insufficient understanding of the historical evolution of saltmarsh spatial distribu⁃
tion and its control mechanisms. Based on the Google Earth Engine platform and Landsat imagery，this study
usedcontinuous change detection and classification algorithm to obtain the spatial and temporal distribution of
saltmarsh vegetation in coastal wetlands in southern China（south of Zhejiang Province）during the past three de⁃
cades，and then analyzed the impact of tidal flooding on the spatial and temporal distribution of saltmarsh vegeta⁃
tion. The results showed that：（1）The total distribution area of saltmarsh vegetation decreased from 2000 to
2004，and then showed a continuously growing trend；（2）There were three growthmodes of saltmarsh vegeta⁃
tion：fluctuating，linear，and exponential growth；（3）The distribution of saltmarsh vegetation and the frequen⁃
cy of flooding showed a hump-like spatial pattern，and the spatial and temporal distribution of saltmarsh vegeta⁃
tion evolved from less to more inundated area over the intertidal zone. This study helps to understand the spatial
and temporal evolution of coastal wetland vegetation and provides decision support for the scientific manage⁃
ment of coastal wetlands.
Key words： Coastal wetlands；Saltmarsh vegetation；Continuous change detection and classification；Google
Earth Engine；Landsat

759


