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摘要：利用时间序列遥感影像重建过去几十年的地表覆盖

是实现时空多维地理场景感知与动态建模的基础，但存档历

史遥感影像分类面临样本选择难、多时相影像协同解译水平

低的问题。研究提出了一种基于已有土地覆盖产品与对应

遥感影像中几何及属性特征约束的样本时空迁移方法，将迁

移获得的训练样本嵌入多时相地表覆盖分类框架，获得多期

地表覆盖分类结果，实现历史时期地表环境的智能感知与动

态制图。太湖流域多时相分类的结果表明，无监督样本迁移

方法可以充分利用先验几何约束和光谱属性，从参考地表覆

盖产品中快速获得可靠的训练样本，多时相分类精度均高于

89%，满足大区域多时相地表覆盖的分类需求，为地理环境

演变建模提供了有效支持。
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Abstract：Reconstructing historical land cover dynamics
by time series remote sensing images is the basis of
geographic scene sensing and modeling. However，

classification of historical archived remote sensing images
is quite difficult due to the limited training samples and
low interpretation capability for multi-temporal images. A
spatio-temporal training sample transfer method from
existing land cover products and corresponding remote
sensing images was proposed based on geometric and
attribute constrains. The transferred training samples
were then embedded into a multi-temporal land cover
classification framework to solve the problem of high
sample labeling cost in multi-temporal image
classification. The multi-temporal classification results in
the Taihu Basin show that the proposed unsupervised
sample transfer method can make full use of the prior
geometric constraints and spectral properties of the
products and images，and the classification accuracy in
large scale area is over 89%. The results demonstrate that
the proposed method is effective for land cover updating
and geographic environment evolution modelling.

Key words： remote sensing image classification； land
cover； transfer learning； clustering analysis； change

detection

对地观测卫星提供了多谱段、多分辨率、多时

相、海量的准实时及存档遥感影像，具备了大数据种

类多、体量大、动态多变、高价值以及冗余模糊的

“5V”特征［1］。虽然对地观测数据在体量、时效性、分

辨率等方面提升迅速，但遥感数据处理、分析以及进

一步感知、认知的能力尚显缺乏，影像信息智能提取

与理解成为亟需解决的关键技术问题［2-4］。因此，突

破遥感信息解译的传统模式，采用知识构建多属性

的样本库，借助先进机器学习方法的支持，从而高效

利用海量遥感影像数据，将遥感数据转化为知识，深

化遥感在各个行业内的应用，是遥感信息科技发展
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的重要方向［1，5］。

地表覆盖是地表各种物体的类型、状态、特征与

自然属性的综合体［6-7］。遥感影像是地表覆盖分类的

重要数据源［8］。在过去的几十年内，地表覆盖遥感

解译在数据、策略、模型、计算能力、应用等方面取得

了重大的进展［9］。机器学习方法已成为地表覆盖分

类制图的重要技术手段［10］。

国内外许多研究团队致力于大尺度地表覆盖产

品的研究，得到了一系列不同空间分辨率的全球尺

度地表覆盖产品。低分辨率数据覆盖产品如：全球

5km分辨率的34年连续年度地表覆盖产品GLASS-

GLC［11］，全球1 km空间分辨率的 IGBP DISCover地
表覆盖产品［12］，马里兰大学全球1km覆盖数据集［13］，

全球 1km覆盖数据库GLC2000［14］，MODIS全球地

表覆盖类型产品等［15-16］。随着 Landsat系列以及

Sentinel-2卫星影像的广泛应用，30m及更高分辨率

地表覆盖产品的生产成为新的研究重点。Gong
等［17］制作了 2010年全球 30m地表覆盖产品FROM-

GLC 2010，进一步更新生产了FROM-GLC 2015与
FROM-GLC 2017，此后采用 2014―2015年Landsat
8全球影像标记生成包含了约14万样本点的训练样

本集，对 Sentinel-2数据进行分类得到了全球首套

10m空间分辨率的地表覆盖产品FROM-GLC10［18］。
国 家 基 础 地 理 信 息 中 心 于 2014 年 发 布 了

GlobeLand30 V2000 与 GlobeLand30 V2010，目前

GlobeLand30 V2020已经可以公开获取［19-20］。Zhang
等［21］以已有全球地表覆盖产品为基础，自动生成时

空光谱库，生产了 30m分辨率全球精细地表覆盖产

品GLC_FCS30。
全球或大尺度的地表覆盖产品为地表覆盖分类

研究提供了丰富的数据集。特别是对于基于监督算

法的地表覆盖分类研究，通过对已有地表覆盖产品

的充分利用，可以挖掘潜在的训练样本标签或分类

规则，解决当前地表覆盖监督分类选取高质量训练

样本费事费力的问题。在这一背景下，以已有地表

覆盖产品为参考，充分利用产品中有效的知识，自动

完成地表覆盖制图具有重要的实用价值。因此，探

索样本迁移方法在地表覆盖动态制图中的作用，推

进遥感影像的智能化解译，支持大数据时代下的遥

感影像数据处理、分析、理解与应用，对以地表覆盖

为基础的相关科学研究具有重要的意义。

迁移学习的主要思想是通过采用已有知识对不

同但是相关的领域问题进行求解［21］为多源多时相的

地表覆盖分类提供了更加低成本的解决方法，在遥

感领域得到了广泛的关注与研究［22-29］。领域适应

（Domain Adaptation，DA）是一类重要的迁移学习

方法。遥感影像的领域适应问题是将不同区域的影

像或同一区域不同时相的影像考虑为源领域与目标

领域两个部分，利用源领域中的知识训练分类器，解

决目标领域的影像分类问题［30］。领域适应在遥感影

像迁移学习中可以被划分为四种类型，分别为不变

特征选择法［31-32］（DA by selecting invariant features）、

数 据 分 布 适 应 法［33-34］（DA by adapting data
distribution）、分类器适应法［35-36］（DA by adapting the
classifier）与主动学习法（DA by active learning）［37-38］。

上述的迁移学习算法往往比较复杂，难以在大尺度

地表覆盖制图中应用。而基于变化检测的样本迁移

方法高效、简便、鲁棒性强，具备在大尺度地表覆盖

分类中广泛应用的潜力。

相比其他迁移学习方法，基于变化检测的样本

迁移方法无需对源领域与目标领域之间的特征或分

类器进行调整，通过确定双时相/多时相影像之间的

不变区域来降低目标领域影像与源领域影像之间的

统计分布差异。基于变化检测的样本迁移方法在降

低领域之间的分布差异上有较好的鲁棒性，广泛应

用于大尺度地表覆盖分类研究，如联合变化检测与

分类的地表覆盖自动更新方法［39］、变化检测驱动的

迁 移 学 习（Change Detection driven Transfer
Learning，CDTL）方法［40］、面向对象的变化检测与

源领域样本迁移［41］、时间序列影像变化检测与不变

区域参考地表覆盖标签迁移［42］、源领域影像分类后

验概率高置信度样本标签选择与迁移［43］、联合深度

学习与变化检测的样本迁移方法［44］等，以上方法均

在应用场景中取得了理想的样本迁移与地表覆盖更

新制图效果。但是这类样本迁移方法大多基于准确

的源领域训练样本，当源领域训练样本不够准确时，

例如采用已有地表覆盖产品作为类别标签，则缺乏

降低不确定性的策略，目标领域影像将难以获得理

想的地表覆盖分类结果。

综上，对于大尺度区域的多时相地表覆盖分类，

缺乏快速、自动化的样本迁移方法。直接采用基于

变化检测的样本迁移算法缺乏对源领域训练样本不

确定性的考虑。虽然综合多源地表覆盖产品可以提

供更加可靠的训练样本［45-46］，或是依赖时间序列的多

源遥感信息来提高含噪声样本集下的地表覆盖分类

精度［47-48］，但是这些方法依赖过多的输入数据，导致

模型相对复杂，对大尺度区域或缺乏多源参考数据

的历史存档数据的地表覆盖分类应用并不完全适
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用。因此，本文提出了一种快速的、轻量级的样本迁

移方法，依赖更少的数据输入从地表覆盖产品中自

动获得高质量训练样本，与基于变化检测的多时相

分类相结合，自动获得高精度多时相地表覆盖制图

截图。研究以太湖流域为试验区，提出一种几何与

光谱属性约束下的无监督样本迁移算法，实现利用

单景影像有效降低地表覆盖产品的不确定性，研究

基于产品和多时相影像的样本迁移模型与自动分类

框架，以期为长时间序列地理环境演变分析提供

支持。

1 研究区和数据

1. 1 研究区

研究区域包含太湖流域及周边快速城镇化地区，

如图1所示。太湖流域位于中国东部地区，处于长三

角城市群的核心位置，包括了上海市、江苏南部、浙江

北部以及部分安徽地区，总面积约37 000km2，流域整

体以平原地貌为主。太湖流域是长三角城市群重要组

成部分，经济水平发达，城镇化程度高，人类活动剧烈，

地表覆盖变化快速。

根据地表覆盖产品GlobeLand30的分类统计结

果，研究区主要地表覆盖类型为人工地表、耕地、水

体、林地、草地和湿地，其他地类占比均低于0. 03%。

夜间灯光遥感数据通过观测城镇地区的人造光源信

息来反映当地的人类活动情况和城镇化水平［49］。分

析研究区 1992―2013年间的多期DMSP-OLS夜间

灯光遥感数据（图 2）可知，该区域在 1992年就具备

较好的城镇化基础，主要的大城市已经具备一定城

镇化规模。1992―2007，研究区城镇化进展迅速，主

要表现为大城市的持续扩张以及小城市的迅速城镇

化，使得太湖流域内的城市群有明显一体化的趋势。

至2010年，太湖流域及其周边地区已经具有较高的

城镇化水平，2010―2013年期间，研究区的城镇化仍

在进一步发展，城区范围仍然有较为明显的扩展。

综上，研究区地表覆盖类型复杂，地表覆盖持续长时

间地快速变化，是典型的快速城镇化地区。

1. 2 数据

选用的地表覆盖产品为GlobeLand30全球地表

覆盖产品，该产品基于POK的遥感影像制图技术制

作，研究采用了V2000以及V2010两个年份的产品。

GlobeLand30产品分类的影像主要包括 Landsat的
TM、ETM+以及OLI传感器的多光谱数据以及中

国环境减灾卫星（HJ-1）的多光谱数据，空间分辨率

均为 30m。GlobeLand30产品组织开展了大量第三

方的精度评价工作，评价得到V2010产品的总体精

度为83. 50%，Kappa系数为0. 78［50］。
研究区为包含太湖流域空间范围的外接多边

形，试验区大小为 9 752×8 074，共计 78 737 648个
像元，需要 6幅 Landsat影像覆盖，图幅号分别为

120/038、119/038、118/038、120/039、119/039 与

118/039（图 1）。各个年份的影像采用当年Landsat
年度观测序列中值合成，试验中选取的影像年份为

1990年、1995年、2000年、2005年、2010年与2015年
共计6期中值合成数据。经过投影转换与裁切等预

处理，获得试验区的多时相影像数据。

图1 试验区范围

Fig.1 Region of study area
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2 多时相样本迁移模型与分类方法

2. 1 方法原理与流程

高精度的地表覆盖产品中存在部分可利用的类

别标签，结合同一年份或相近时相的遥感影像生成

训练样本集，重复利用这些训练样本，可以减少甚至

完全避免手动标记新的训练样本。地表覆盖产品可

以视为土地斑块与其对应类别的集合，提供了类别

信息与代表地表覆盖空间连续性的土地斑块信息。

地表覆盖产品中的斑块提供了一种有效的几何

约束，可以作为迁移与优化原始地表覆盖信息的一

种先验局部空间单元。考虑产品中的斑块信息作为

先验知识，提出一种针对地表覆盖产品的样本优化

迁移模型，在无需手动设置任何参数与选择新训练

样本的前提下，利用单时相影像快速准确地从地表

覆盖产品中获取有价值的可利用样本标签，替代传

统遥感影像监督分类中的手动选取样本的环节。将

提出的样本迁移模型嵌入多时相影像分类的算法

中，快速获得高精度多时相地表覆盖制图结果。

该方法主要包括三个步骤：

（1）以地表覆盖产品斑块为局部单元，迁移样本

标签：从斑块单元的几何约束确定地表覆盖不确定

性分析的计算单元，通过挖掘影像光谱属性信息有

效降低地表覆盖产品的不确定性；

（2）以类别信息为全局单元，优化样本标签：考

虑不同地物类型在特定特征空间内的分布，从全局

出发将不同地物类型分别构建高斯混合模型

（Gaussian Mixture Model，GMM），通过求解GMM
的过程去除错分斑块以及步骤（1）带来的错误标签；

（3）变化检测与集成学习分类器协同获取多时

相地表覆盖分类结果：通过变化检测技术确定源影

像与目标遥感影像之间的不变区域，形成多时相目

标影像的训练样本集，获得多时相地表覆盖分类

结果。

为了方便描述方法与公式部分涉及的变量，对

输入的数据统一定义：令X= (X1，X2，⋯，Xq，⋯XQ)
代表对同一区域重复观测Q次的Landsat多时相多

光谱影像集，其中Xq∈RB×d代表由B个波段和d个
像素组成的获取于 tq时间的Landsat多光谱影像；令

M={Ω，p}代表 tq时相的地表覆盖产品，其中 Ω=

{ωi}
I

i=1
代表 I种地表覆盖类别的集合，而p={ pj}

J

j=1

代表 J个土地斑块组成的集合，其中每个斑块具有唯

一的地表覆盖类型。

2. 2 局部单元样本迁移方法

原始地表覆盖产品中的多边形信息难以直接作

为几何约束，主要原因有以下两点：

（1）由于影像分类的椒盐效应，产品中存在一些

细小的多边形，不适合作为局部单元开展聚类算

法；

（2）由于分类错误、后处理、以及地物真实分布，

图2 研究区多年DMSP-OLS夜间灯光数据年度合成数据

Fig.2 Multi-temporal DMSP-OLS night light data in the study area
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产品中存在由于斑块联合构成大多边形，使得局部

单元的聚类算法难以收敛，属于错误的几何先验知

识。基于此，采用形态学开运算预处理原始产品，使

得细小的多边形可以被去除，斑块联合构成的多边

形可以被分解为有效的斑块单元，形成有效的几何

约束。

为了有效约束斑块单元内的错误地表覆盖信

息，采用集成多种光谱指数特征的归一化光谱向

量［51］（normalized difference spectral vector，NDSV）
作为聚类的特征输入。该特征对于聚类算法有以下

优势：

（1）NDSV计算得到的光谱向量特征是归一化

且全局连续的，适合直接作为无监督模型的输入

特征；

（2）NDSV的每一维特征信息相互关联，有助

于分析复杂地表覆盖环境下的各类地物的分布，增

益聚类算法的相似性度量过程；

（3）该方法完整计算了所有的波段组合，保障了

在聚类分析过程中有效约束斑块单元内的错误地表

覆盖信息。对于第d个像元而言，原始光谱特征为

x Bd= (xb1d，xb2d，⋯，xbBd )，相应的 NDSV基于式（1）计

算为

yd=
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图3 基于无监督样本迁移方法的多时相地表覆盖分类流程

Fig.3 Flowchart of multi-temporal land cover classification
based on unsupervised sample transfer
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式中：yd代表第d个像元的光谱特征向量；xbBd 为bB波

段的反射率值；ƒ (xbB-1d ，xbBd )为 bB-1波段与 bB波段的

归一化差值。将计算得到的NDSV特征与地形特征

（高程、坡度）组合，形成属性约束特征集。

将K-means作为基础的聚类算法对 p={ pj}
J

j=1

逐个实施聚类分析，以第 j个斑块 pj为例，其中 pj由
N个像元组成，则 pj 对应的多光谱数据为 Xpj=
{x B1，x B2，⋯，x Bn，⋯x BN}，对应的属性特征集为 Ypj=
{y1，y2，⋯，yn，⋯yN}。假设pj对应的类别标签为ωu，

为了从 pj中分离出与ωu正确关联的子集，将Ypj 通

过 K-means 方 法 聚 类 划 分 为 Kj 个 簇

{C 1
j，C 2

j，⋯，CKj
j }，K-means通过最小化平方误差完成

对簇的划分，即

E=∑
k=1

Kj

∑
yn∈Ck

j

 yn-μk
2

2 （2）

式中：E为平方误差；Kj为预期划分的簇数；yn为Ypj

中n的第个特征向量；Ck
j 为第 k个簇，μk为Ck

j 的均值

向量。

Kj是上述过程中唯一需要输入的变量，且最优

的聚类簇数可以更好地划分Ypj。通过计算Calinski-
Harabasz（C-H）指数来寻优每个局部单元内的最优

簇数，C-H 指数通过方差比准则（variance ratio
criterion ，VRC）来评价聚类效果的好坏，在聚类结

果的基础上，计算总体簇间方差 σB（overall between-
cluster variance）与总体簇内方差 σW（overall within-
cluster variance），通过式（3）计算方差比：

VKj=
σB
σW
× ( )N-Kj

( )Kj-1
（3）

式中：N为Ypj 的特征向量的数目，Kj为聚类簇数，

VKj为簇数为Kj下的方差比结果。通过定义簇数范

围，逐个计算VRC结果，将VRC最大值对应的簇数

作为当前局部单元下的聚类簇数。

在几何与属性约束下，将每个局部单元内的

像素集合划分为多个簇，将占比最多的簇保留并

继承原始地表覆盖产品的类别标签［48］，迁移得到

伪样本集。之所以称为伪样本集，是考虑到地表

覆盖产品几乎不可能保证每个斑块都分类正确，

因此当前的样本集中存在一定数量的错误，需要

进一步优化。

2. 3 全局样本优化方法

局部单元样本迁移方法从地表覆盖产品M=

{Ω，p} 中 获 取 了 伪 训 练 样 本 集 Dpseudo=
{dp1，dp2，⋯，dpj，⋯，dpJ}。为了尽量剔除伪样本集中

错误的样本，获得一个优化后的训练样本集 D
（D∈Dpseudo），提出了一种基于高斯混合模型的全局

样本优化方法。从全局影像特征出发，构建高斯混

合分布，从统计分布角度约束伪样本集中的错误样

本。采用高斯混合模型分解的手段将伪样本集划

分，保留正确分布，获得目标训练样本集，自动完成

样本优化的过程。

对Dpseudo按照对应类别标签ωi进行分解，在分类

体系Ω={ω i}
I

i= 1
下将伪样本表达为不同地类伪样本

集的集合 Dpseudo={Dω1，Dω2，⋯，Dωi，⋯DωI}。Dωi 为

类别ωi对应的伪样本集，可以视为ωi类与非ωi类的

两个高斯分布的混合，对 Dωi 构建如下高斯混合

模型：

pM(y)= α1∙p (y|μ1，Σ1)+ α2∙p (y|μ2，Σ2) （4）

其中 pM(∙)为概率密度函数，α1、μ1、Σ1分别为第一个

高斯分布的混合系数、均值向量与协方差向量，α2、
μ2、Σ2分别为第二个高斯分布的混合系数、均值向量

与协方差向量。

采用迭代期望最大化（EM）计算高斯混合模型，

假设训练集Dωi={dωi1，dωi2，⋯dωiNi}由Ni个样本组成，

令GM1与GM2分别代表生成Dωi训练集的高斯混合

成分，则对于第 ni(ni≤Ni)个样本而言，有隶属于

GM j( j=1，2)的后验概率γ( )ni，j
。EM算法计算高斯

混合模型分为两个部分，首先执行E步，通过当前的

混合成分参数 {(αj，μ j，Σ j) |j=1，2}，计算 dωini 属于

GM1与GM2的后验概率γ( )ni，1 与γ( )ni，2；然后将E步的

后验概率作为权重，采用最大似然法估算新的混合

参数αj，均值向量μ j以及协方差向量Σ j，这部分为算

法的M步。通过E步和M步的不断迭代更新，直到

M步似然函数的变化率（ΔLL( ∙ )）小于设定阈值。

选择NDVI、MNDWI以及地形数据中的坡度特

征作为关键特征，完成对地表覆盖主要类别水体、人

工地表、林地、草地以及耕地的全局优化，具体优化

流程如图4所示。

2. 4 多时相地表覆盖分类

通过变化矢量分析（change vector analysis，
CVA）结合大津法Otsu的变化检测方法确定不变区

域，传递不变区域的样本标签，获得待分类时相的训

练样本。采用随机森林（random forest，RF）作为分
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类器完成多时相地表覆盖分类制图。由于研究中用

于分类的训练样本并非手动选择，导致最终用于多

时相分类的样本中存在少量错误，另一方面，由于

RF中的基分类器互相之间相关性较弱，各自的错误

预测也应该是几乎不相关的，因此对RF通过对多个

基分类器的集成学习可以提高最终分类的结果。其

他的类似的集成学习方法也可以替代RF完成本研

究的分类任务。

3 结果与分析

对 GlobeLand30 V2000与 2000年中值合成影

像、GlobeLand30 V2010与 2010年中值合成影像分

别执行无监督样本迁移方法，得到2000年与2010年
的训练样本。通过变化检测方法，将不变区域的样

本进行传递，基于2000年的训练样本得到1990年与

1995年的训练样本，基于 2010年训练样本的得到

2005年与 2015年的训练样本。采用随机森林作为

分类器，只采用影像原始的多光谱数据与地形特征

（高程、坡度）参与分类，将6个时相的训练样本输入

分类器，得到 6个时相的地表覆盖分类结果，如图 5
所示。

为了进一步验证地表覆盖分类结果的可靠性，

定量评价各期地表覆盖分类结果，基于GEE平台的

TimeSync+（TimeSync-Plus）工具结合Landsat影像

时序信息来标记验证样本。在随机生成样本点的基

础上，在TimeSync+中获得多期验证样本点数据，

将样本点叠加在影像上进行目视解译的验证、删除

与增选，在 2010与 2015年选择Google Earth高分影

像辅助上述过程，获得多期验证样本点数据，对地表

覆盖分类结果进行精度评价。

表 1为 1990―2015年共 6期的地表覆盖分类精

图4 基于高斯混合模型的全局伪样本优化流程

Fig.4 Global pseudo-sample optimization process based on Gaussian mixture model
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度评价结果。可以看出，2000年与2010年的总体精

度超过91%，表明样本迁移方法可以有效替代手动

标记样本的过程，获得高质量的训练样本。在只采

用原始多光谱特征与地形特征的基础上，其他年份

的地表覆盖分类精度也都在 90%左右，因此提出

的样本迁移方法与多时相分类技术可以自动生成

可靠的地表覆盖分类结果。

为了进一步验证比较提出方法的可靠性，选择

2000年的分类结果与 GlobeLand30 V2000进行目

视比对，选择 2010年的分类结果与 FROM-GLC
2010进行对比，选择 2015年的分类结果与FROM-

GLC 2015以及 GLC_FCS30的 2015年产品进行

对比。

从图 6对比结果来看，提出的无监督样本迁移

模型支持的地表覆盖分类结果在空间细节上对比

原始产品GlobeLand30有显著提升，更加符合影像

中地物真实分布的状况。由于采用基于面向对象

的 分 类 方 法 以 及 人 工 编 辑 后 处 理 ，导 致

GlobeLand30产品虽然有较好的评价精度结果，但

是实际上没有对 30m影像中的地物进行空间上的

精准制图，提出的无监督样本迁移方法基于

GlobeLand30，在保持较高的分类精度的前提下，

获得了细节更加丰富的地表覆盖分类结果。

从图 7对比结果来看，本研究获得的 2010年
地表覆盖产品分类结果明显优于 FROM-GLC
2010。FROM-GLC 2010存在将大量耕地与人工

地表错分为裸地的情况，而事实上研究区只存在

极少量的裸地。同时，FROM-GLC 2010也将大量

的林地错分为了耕地，而提出的方法基本上正确

分类了这些林地像元。值得注意的是，FROM-

GLC 2010是较早发布的全球地表覆盖产品，因此

在地表覆盖情况比较复杂的太湖流域地区精度存

在一定不足。

从图 8对比结果来看，提出的方法得到了较好

的 2015年的地表覆盖分类，与影像中的地物类别

信息基本一致。GLC_FCS30在研究区内也取得较

好的地表覆盖制图结果，但是相比于本研究的分类

结果，明显存在将水体错分为草地、湿地，以及将耕

地错分人工地表的情况。FROM-GLC 2015在人

工地表与水体上取得了非常好的分类制图结果，但

是存在大量将耕地错分为林地与草地的情况。总

体而言，2015年的地表覆盖分类在研究区内优于

GLC_FCS30以及FROM-GLC 2015。

图5 太湖流域1990――2015年多时相地表覆盖分类结果

Fig.5 Multi-temporal land cover classification
results in the Taihu Basin from 1990 to 2015
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表1 太湖流域1990――2015年年地表覆盖分类精度评价结果

Tab.1 Accuracy assessment results of the Taihu Basin from 1990 to 2015

年份

OA/%
Kappa

样本数量

1990
89. 87
0. 867 4
1 570

1995
90. 20
0. 871 7
1 520

2000
91. 58
0. 890 7
1 401

2005
89. 50
0. 864 6
1 571

2010
91. 52
0. 890 3
1 828

2015
90. 12
0. 871 7
1 973

图6 2000年地表覆盖分类结果与GlobeLand30 V2000的对比

Fig.6 Comparison of land cover classification results in 2000 with GlobeLand30 V2000

图7 2010年地表覆盖分类结果与FROM-GLC 2010的对比

Fig.7 Comparison of land cover classification results in 2010 with FROM-GLC 2010
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4 结论

针对历史时期地表覆盖分类中对训练样本数量

与质量的需求，研究提出了一种几何与属性约束下

的无监督样本迁移模型和分类框架，得到的太湖流

域 1990―2015年的多期地表覆盖分类结果精度均

优于 89%。因此，无监督样本迁移方法充分利用了

已有土地覆盖产品的几何约束和遥感影像的光谱特

征，从局部斑块尺度和全局样本分布上对地表覆盖

产品中隐含的信息进行了优选，可以形成高质量的

训练样本集，在多分类器集成系统支持下获得高精

度多时相土地覆盖分类结果，是一种轻量级、可靠、

快速的样本迁移模型。

未来将进一步改进时间序列变化检测方法，降

低样本在时序传递造成的误差，为长时间序列地表

覆盖动态制图和地理环境时空感知提供可靠的信息

支持。
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