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摘要:土地利用变化体现了城市空间结构的演变,反应了城市发展状态。为探究武汉市土地利用变化的规律,利用

优化后的循环神经网络模型对其2018年、2020年和2023年3个时间点的遥感影像进行分类,并结合地类转移矩

阵分析了其面积变化和空间变化特征。结果表明,优化后的循环神经网络在处理城市级大范围的遥感影像数据方

面表现出色,3个时期的测试精度分别为93.13%、93.22%和91.78%,Kappa系数均超过0.85,分类精度较好;另外

在研究期内,武汉市水域及水利设施用地主要转出为耕地,而耕地的主要转出则是城镇及工矿用地,林地与耕地之

间存在面积相似的转入转出关系,未利用地的转入和转出都是耕地和城镇及工矿用地。研究结果揭示了武汉市

2018—2023年土地利用变化情况,也可以为城市的土地管理和规划提供有价值的参考。
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0 引言

土地利用与人类的生产和生活息息相关,在城

市发展中,土地利用数据为了解城市化的发展提供

了数据基础[12],进而支撑土地资源管理、资源环境

监测、国土空间规划和可持续发展等领域的研究工

作。
遥感技术经过几十年的发展已经成为获取土地

利用类型的重要手段之一,通过不同传感器的不同

空间、时间和光谱分辨率的遥感影像,利用科学化的

分类方法可以有效的提取影像范围内的土地利用类

型[34]。近些年,随着深度学习技术的不断发展,基
于神经网络模型的遥感影像分类方法得到了更多新

的探索,Mou等提出一种新颖的循环神经网络(Re-
currentNeuralNetwork,RNN)模型,首次将RNN
用于高光谱图像的土地利用分类中,将高光谱像素

作为顺序数据进行分析,然后通过深度神经网络的

学习来确定像素的类别[5];在农业遥感图像分类领

域,CAI等利用Landsat系列影像,将深度神经网络

(DeepNeuralNetworks,DNN)应用到时间序列遥

感图像建立了作物分类模型,将时间序列图像按时

间步长进行巧妙划分,然后将不同时间点的光谱值

作为DNN模型的输入信息,使其可以充分利用时

间序列信息和DNN模型的特征[6];此外,国内学者

在该领域也同样做出了研究贡献,如向煜等提出基

于空洞卷积、FRN数据归一化和ELU激活函数的

改进 Unet网络进行建筑物分割,实现提高预测模

块的准确率[7]。
本文研究是基于前人的研究成果,以湖北省武

汉市为研究区,将改进后的循环神经网络算法应用

到土地利用分类中,对中分辨率遥感影像对象进行

深度特征提取,丰富其特征表达,最终实现城市级遥

感影像的高精度土地利用分类。同时,选取2018
年、2020年和2023年三期影像作为信息数据源,计
算研究区地类转移变化情况,以期反应武汉市土地

资源利用变化的客观现实,为土地的利用和管理提

供参考依据(表1)。
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表1 研究区三期影像数据信息表

年份 数据标识 条带号 行编号 日期 云量

2018年

LC81220392018107LGN00 122 39 2018 04 17 0.72%
LC81230382018098LGN00 123 38 2018 04 08 1.88%
LC81230392018098LGN00 123 39 2018 04 08 8.94%

2020年

LC08_L2SP_122039_20200828_20200906_02_T1 122 39 2020 08 28 1.78%
LC08_L2SP_123038_20201022_20201105_02_T1 123 38 2020 10 22 0.17%
LC08_L2SP_123039_20200803_20200914_02_T1 123 39 2020 08 03 1.98%

2023年

LC09_L2SP_122039_20230407_20230409_02_T1 122 39 2023 04 07 2.19%
LC09_L2SP_123038_20230430_20230502_02_T1 123 38 2023 04 30 0.95%
LC09_L2SP_123039_20230313_20230315_02_T1 123 39 2023 03 13 0.03%

1 研究区概况

武汉市是湖北省省会,地貌属于鄂东南丘陵经

江汉平原东缘向大别山南麓低山丘过渡地区,中间

低平,南北丘陵、岗垄环抱,北部低山林立,行政区位

具体如图1所示。另外,武汉市在水文特征方面具

有江河纵横、湖港交织的特点,长江、汉水交汇于市

境中央,且接纳南北支流入汇,众多大小湖泊镶嵌在

大江两侧,形成湖沼水网。

2 数据来源及方法

2.1 遥感影像数据

本研究采用2018年、2020年、2023年的三期

Landsat 8/Landsat 9影像作为基础源数据(图

1),其来源于中国科学院计算机网络信息中心的地

理空间数据云平台。另外,由于研究区武汉市跨越

多景影像,故选用日期相近的三幅数据进行拼合,再
依据研究区范围进行裁剪。

2.2 改进后的循环神经网络分类方法

为建立影像像元与实际地类之间的对应关系,
需对像元的光谱特征进行对比、训练和测试处理,建
立起影像像元与地类类型的一对一关系,进而实现

影像分类的目的[89]。因此,如何对像元光谱特征进

行处理实现像元与地类的转化是遥感影像土地利用

分类研究中的一个非常关键的问题。
神经网络作为一个能拟合任意函数的黑盒子,

只要输入足够的训练数据,设定原始标签,便能根据

标签与原数据之间的特征关系得到其他待预测数据

的 分 析 结 果,故 其 在 遥 感 影 像 分 类 中 应 用 广

泛[1012]。但是,常见的神经网络只能逐个对输入进

图1 武汉市地势分布示意图

行处理,前一个输入和后一个输入完全没有关系,为
解决这类问题,循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)被提出。循环神经网络作为一类以

序列数据为输入,在序列的演进方向进行递归并且

所有节点(循环的单元)按链式连接的递归神经网

络,在处理序列数据有效挖掘数据中的有用信息上

引起了极大的关注[13],其网络结构如图2所示。根

据图2结构,可以看出其由一个输入层、一个隐藏

层、一个输出层和一个延迟器组成,循环神经网络利

用循环过程来获取特征因子之间的相关性和顺序的

可变性,其中的网络参数可以通过训练已知的样本

来确定,因此循环神经网络也可以被用来处理简单
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的图像分类问题[1416]。
然而在常见的循环神经网络中,输入层只考虑

了待预测数据前面的数据,即只考虑了上下文关系

中的“上文”,而没有考虑作为“下文”的内容,只是一

个单通道的过程。因此,本文引入双向循环神经网

络(BidirectionalRecurrentNeuralNetwork,Bi-
RNN),其假设最终的输出不仅仅与正向的序列有

关,并且还与反向的序列有关[17]。通过2个循环神

经网络上下叠加在一起组成,最终输出是由这2个

神经隐藏层的状态共同决定,可以有效的解决影像

特征因子之间的顺序先后问题。图3所示为双向循

环神经网络的基础结构图,由一个输入层A、一个输

出层B和2个隐藏层h组成,在同一节点中有正序

和逆序2个隐藏层状态,最终的输出由2个方向上

的权重参数共同决定。通过顺序透视图来表示和处

理对象的特征因子,而不是将它们作为特征向量来

捕获基于固有序列的数据结构,充分利用特征因子

的顺序属性,例如特征因子之间的相关性和顺序的

可变性。

图2 循环神经网络基础结构示意图

图3 双向循环神经网络基础结构图

  实际上对于标准的循环网络体系结构,可以用

到的上下文范围非常有限。主要原因在于循环神经

网络的误差梯度在经过多个步骤的反向传播后容易

产生极端的非线性行为,包括梯度消失和爆炸增长。
为了解决这种问题,长短期记忆网络(LongShort-
TermMemory,LSTM)被提出以用来处理长序列

以解决梯度消失问题[1820],LSTM 引入了门的概念

和存储单元,可以允许循环网络学习更多的步骤,从
而可以利用大范围的特征因子上下文。

因此,本研究采用了双向循环神经网络与长短

期记忆网络相结合的深度神经网络来实现中分辨率

遥感影像的多类型分类问题,充分利用特征因子的
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顺序属性,并解决循环神经网络的误差梯度在经过

多个步骤反向传播后产生极端的非线性行为。

3 结果与分析

研究区土地利用类型体系的构建,一方面是考

虑影像训练样本可获取性,使其具备对比性和代表

性;另一方面是结合地类实际情况和国家相关的分

类标准,保证分类后的土地利用类型与调查数据具

有较好的兼容性和延续性。根据武汉市土地利用状

况,并参考资源环境数据云平台的分类方法,按照一

级分类标准,将研究区土地划分为城镇及工矿用地、
耕地、林地、水域及水利设施用地和未利用地共五大

类。

3.1 遥感影像数据信息

为了保证循环神经网络中的梯度具有较快的下

降收敛,针对模型输入的特征因子采用标准化的方

式进行处理以提高模型的运算效率。在保持各数据

量纲统一的前提下,对网络模型的输入数据进行标

准化处理,然后再构建分类模型进行后续的训练与

测试步骤。
数据标准化的主要思想是将数据按一定的比例

进行缩放,使之落入到一个更小的特定区间,标准化

处理方法中最典型的是数据归一化处理,通常是将

数据统一映射到[0,1]或者[1,1]的区间上,本研

究采用目前最常用的Z-score标准化方法对数据

进行归一化处理,计算公式如式1所示。

Yi=
Xi-􀭿X

s
,􀭿X =

1
n∑

n

i=1
Xi,

s=
1

n-1∑
n

i=1

(Xi-􀭿X)2 (1)

式中:Yi 表示归一化处理后的数据;Xi 表示原始数

据;􀭿X 为原始数据平均值;n 为原始数据总数。

3.2 多时相土地利用信息提取

本研究通过对提取的影像特征因子进行标准化

处理,并结合随机选择和手动筛选过程明确分类的

样本库,每期影像均选取了3000个样本总量,其中

测试样本占总体样本的30%。随后根据循环神经

网络的模型架构,构建了本研究的训练模型,通过测

试样本的结果精度反馈不断调整训练参数(如:隐藏

层单元数量、批次大小、训练轮数等),最终实现

2018年、2020年和2023年的遥感影像的土地利用

信息提取,具体结果如图4所示。与武汉大学的杨

杰和黄昕教授发布的土地覆盖数据基本一致①。
本文采用混淆矩阵对分类结果的精度进行分

析,计算三期影像分类的混淆矩阵,结果如图5所

示。
从混淆矩阵可以获得主要的评价指标包括:生

产者精度、用户精度、总体精度以及 Kappa 系数。
各个指标具体的含义及计算公式如下:

生产者精度指的是将整个图像正确分类为 Mii

类的对象总数与该地类真实参考的总数的比值,计
算公式如式2所示。

PA=(Mii/Mi)×100% (2)
式中:Mii为正确分类为Mii的对象总数;Mi 为该类

真实参考的对象总数。用户精度指的是正确分类为

Mii类的对象总数与被划分为Mj 类的对象总数的

比值,计算公式如式3所示。

UA=(Mii/Mi)×100% (3)
式中:Mii为正确分类为Mii的对象总数;Mj 为被划

分为Mj 类的对象总数。
总体精度指的是被正确分类的对象总数与总参

考地类对象总数的比值,计算公式如式4所示。

OA=(∑
n

i=1
Mii/Z)×100% (4)

式中:Mii为被正确分类的对象总数;Z 为总参考地

类对象的总数。

Kappa系数相比上述的评价指标,更能够更加

客观的评价分类结果的质量。其计算公式如式5所

示。

Kappa=

1
Z∑

n

i=1
Mii-∑

n

i=1

Mi

Z
Mj

Z

1-∑
n

i=1

Mi

Z
Mj

Z

(5)

式中:Mii为被正确分类的对象总数;Mi 为该类真

实参考的对象总数;Mj 为被划分为Mj 类的对象总

数;Z 为总参考地类对象的总数。
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① 本研究使用的土地覆盖对比数据来源于武汉大学的杨杰和

黄昕教授发布的1990—2021年的年度土地覆盖数据,数据格式为栅

格数据。杨杰和黄昕教授使用335709张Landsat图像,在谷歌地球

引擎(GEE)平台上制作了源自Landsat的中国年度土地覆盖数据集

annuallandcover(CLDC)。其撰写的《30mannuallandcoverand
itsdynamicsinChinafrom1990to2019》的研究论文发表于Earth
SystemScienceData。该数据包括9种用地类型,分别为:耕地、森
林、灌木、草原、水域、冰雪、裸地、不透水面、湿地。



a—2018年;b—2020年;c—2023年。

图4 武汉市三期土地利用类型分布图

a—2018年;b—2020年;c—2023年。

图5 三期数据的混淆矩阵可视化图

  根据生产者精度、用户精度、总体精度以及

Kappa系数的计算公式,计算研究区三期的分类精

度,具体如表2所示。
表2 分类精度统计表

年份 训练精度 测试总体精度 Kappa系数

2018年 96.76% 93.13% 0.90
2020年 96.47% 93.22% 0.90
2023年 93.47% 91.78% 0.85

由表2可见,测试样本的总体精度都达到了

91%以上,分类结果可以适用于后续的空间动态变

化分析。

3.3 土地利用面积变化特征分析

根据研究区三期的土地利用分类结果,利用

GIS的空间分析法将不同时期的分类结果进行空间

叠加,分别计算2018—2020年(表3)以及2020—

2023年(表4)的转移矩阵,分析2个变化时间段各

地类的变化情况,从而识别研究区地物的结构特征

和各类型之间的转移方向。
其中,表3、表4首列中,类别1代表未利用地,

类别2代表林地,类别3代表水域及水利设施,类别

4代表耕地,类别5代表城镇及工矿用地。
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表3 2018—2020年土地利用类型转移矩阵  单位:km2

类别1 类别2 类别3 类别4 类别5 2018年

类别1 32.56 0.97 2.29 41.23 56.63 132.82
类别2 0.56 398.42 10.19 140.54 5.12 555.05
类别3 0.54 27.70 966.91 47.30 5.49 1048.07
类别4 36.93 117.39 467.27 4847.36 298.52 5766.96
类别5 21.65 7.09 29.91 197.44 825.60 1081.11
2020年 92.24 550.88 1475.97 5272.94 1191.32 8584.01

表4 2020—2023年土地利用类型转移矩阵  单位:km2

类别1 类别2 类别3 类别4 类别5 2020年

类别1 26.64 1.07 0.23 20.71 43.58 92.24
类别2 0.82 405.22 27.67 102.56 15.13 550.88
类别3 3.27 11.32 814.43 607.10 39.74 1475.97
类别4 30.34 108.41 22.18 4719.96 392.13 5272.94
类别5 39.59 5.38 2.87 187.50 956.01 1191.32
2023年 100.65 531.31 867.52 5637.91 1446.62 8584.01

(1)2018—2020年期间武汉市土地利用类型转

移。表3所示为2018—2020年期间武汉市土地利

用类型转移矩阵。通过分析转移情况,研究区的土

地利用类型变化特点有以下5点表现:

①2018—2020期间,城镇及工矿用地的主要转

出为耕地,转出面积为197.44km2,其次为水体和

未利 用 地;主 要 转 入 也 是 耕 地,转 入 面 积 为

298.52km2,其次是未利用地,转入面积56.63km2。

②2018—2020期间,水域及水利设施用地的主

要转出为耕地,转出面积为47.30km2;主要转入也

是耕地,转入面积达到467.27km2。

③2018—2020期间,林地主要转出为耕地,转
出面积达到140.54km2;主要转入也是耕地,转入

面积达到117.39km2。

④2018—2020期间,耕地的主要转出为水域及

水利设施用地、城镇及工矿用地和林地,转出面积分

别 达 到 了 467.27 km2、298.52 km2 以 及

117.39km2;主要的转入为城镇及工矿用地和林地,
分别为197.44km2 和140.54km2。

⑤2018—2020期间,未利用地的主要转出为城

镇及工矿用地和耕地,转出面积达到了56.63km2

和41.23km2;主要转入为耕地和城镇及工矿用地,
转入面积为36.93km2 和21.65km2。

(2)2020—2023年期间武汉市土地利用类型转

移。表4所示为2020—2023年期间土地利用类型

转移矩阵。通过分析转移情况,研究区的土地利用

类型变化特点有以下5点表现:

①2020—2023期间,城镇及工矿用地的主要转

出为耕地,转出面积为187.50km2;主要转入也是

耕地,转入面积达到了392.13km2。

②2020—2023期间,水域及水利设施用地的主

要转出是耕地,转出面积达到了607.10km2。

③2020—2023期间,林地主要转出为耕地,转
出面积为102.56km2;主要的转入也是耕地,面积

达到了108.41km2。

④2020—2023期间,耕地的主要转出是城镇及

工矿用地和林地,转出面积分别为392.13km2 和

108.41km2;主要转入为水域及水利设施用地、城镇

及工 矿 用 地 和 林 地,转 入 面 积 从 大 到 小 分 别 是

607.10km2、187.50km2 和102.56km2。

⑤2020—2023期间,未利用地的主要转出为城

镇及工矿用地和耕地,转出面积分别为43.58km2

和20.71km2;主要的转入也是城镇及工矿用地和

耕地,转入面积为39.59km2 和30.34km2。

3.4 土地利用空间变化特征分析

武汉市作为长江干流上重要港口城市,水域对

其工业、商业和物流等各方面都具有重大意义,且为

水产养殖、旅游业等提供了丰富的资源。本文在对

研究区2018—2023年间的土地利用空间变化特征

分析时,将着重分析水域和水利设施空间,研究其空

间变化以期给区域可持续发展提供参考。通过叠加

分析可以得到如图6所示的2018—2020年、2020—

2023年和2018—2023年武汉市水域及水利设施用

地变化图。
由图6可知,2018—2020年期间水域及水利设

施用地的占地面积呈增加趋势,其空间变化的主要

特点是在原有的水体往四周扩散,并且在武汉市的

西南部出现大范围的增加,在中部偏东北部有一大

块规则的减少区域。2020—2023年期间水域及水

利设施用地的占地面积呈减少趋势,并且集中在武

汉市的西南部,在中部偏东北部有一大块规则的增

长区域,形状大小与2018—2020年减少的规则区域

相同。2018—2023年期间,武汉市的水域及水利设

施用地没有出现大范围的增加或者减少,仅在西部

及西南部出现了面积减少的区域。
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a—2018—2020年;b—2020—2023年;c—2018—2023年。

图6 武汉市水域及水利设施用地变化图

4 结论

本文选取湖北省武汉市作为研究区域,以2018
年、2020年、2023年三期的Landsat系列遥感数据

作为主要数据来源,应用循环神经网络构建土地利

用分类模型,并结合研究区的相关政策资料,对武汉

市土地利用演变特征进行深入的研究分析。结果表

明:
(1)基于循环神经网络的遥感影像分类在提取

武汉市的土地利用类型时测试精度分别为93.13%、

93.22%和91.78%,Kappa系数分别为0.90、0.90和

0.85,精度较高,表明该方法在提取土地利用信息时

具有很好的效果,可以为同类遥感影像分类提供思

路。但是,在城市边缘区域,由于存在多种土地利用

类型的交错分布,如耕地与城镇及工矿用地的过渡

地带,以及山区林地与其他地类的边界区域,受到地

形复杂、地物光谱特征相似等因素影响,循环神经网

络模型在区分这些土地利用类型时可能出现精度下

降的情况。
(2)在研究期间,区域水域及水利设施用地没有

出现大范围的增加或者减少,变化范围集中在西部

及西南部,如严家山湖附近区域,有面积减少的情

况。同时,需注意土地利用变化是一个复杂的动态

过程,受到政策、经济、社会等多种因素综合影响,本
研究对于经济发展、人口流动等社会经济因素未进

行考虑。

(3)针对本研究的局限性,在分类精度提升上,
未来可以进一步优化循环神经网络模型结构,如注

意力机制、生成对抗网络等,提高模型对特殊区域和

小面积地物的特征识别能力。同时,可以结合多源

数据,如高分辨率遥感影像、地形数据等,丰富地物

特征信息,从而更精准地进行土地利用分类。
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AnalysisofUrbanLandUseChangeBasedonCyclicNeuralNetwork
———TakingWuhanCityinHubeiProvinceasanExample

WANGHui1,LIZhonghan1,WEIShiyin1,SHAOShuai1,WANGXinyao1,YANGJixiang2

(1.No.1ExplorationBrigadeofShandongCoalfieldGeologicBureau,ShandongQingdao266000,China;2.
ShandongRuihangIndustrialInvestmentLimitedCorporation,ShandongRizhao276800,China)

Abstract:Landuseandlandcoverchangereflectstheevolutionofurbanspatialstructureandreflectsthe
stateofurbandevelopment.InordertostudythelawoflandusechangeinWuhancity,theoptimizedre-
currentneuralnetworkmodelisusedtoclassifytheremotesensingimagesin2018,2020and2023.Char-
acteristicsofitsareachangeandspatialchangehavebeenanalyzedincombinationwithlandtypetransfer
matrix.Itisshowedthattheoptimizedrecurrentneuralnetworkperformswellinprocessingremotesens-
ingimagedata.Thetestaccuracyinthreeperiodsis93.13%,93.22%and91.78%respectively,andthe
Kappacoefficientsareallover0.85,sotheclassificationaccuracyisgood.Inaddition,duringthestudype-
riod,thewaterareasandwaterconservancyfacilitiesinWuhancityaremainlytransferredtocultivated
land,whilethecultivatedlandismainlytransferredtotownsandindustrialandminingland.Thereisa
similartransfer-inrelationshipbetweenforestlandandcultivatedland,andtheunusedlandistransferred
tocultivatedland,townsandindustrialandminingland.Theresearchresultsreveallandusechangesin
Wuhancityfrom2018to2023.Itcanprovidevaluablereferencesforurbanlandmanagementandplanning.
Keywords:Landuse;circulatingneuralnetwork;transfermatrix;WuhancityinHubeiprovince
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