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【摘 要】：随着我国城市化进程持续深入，大量农用地被建设占用，严重威胁着粮食安全和生态环境。因此，

农用地保护刻不容缓，而及时获取建设占用农用地时空信息是其重要基础。利用长时间序列 Landsat 影像，构建了

一种基于时序异常值分段检测的建设占用农用地信息提取方法。首先构造多种指数的原始时间序列和年际变化率时

间序列，根据年际变化率时间序列选择能够显著表征建设占用农用地的指数，然后采用异常值检测算法对年际变化

率时间序列进行异常值检测以获取发生土地利用变化的像元及其变化时点，最后根据变化时点将原始时间序列分割

为三段子序列，并分别与建设用地原始时间序列、农用地原始时间序列对应的子序列进行相似性比较，识别建设占

用农用地的像元。实验证明，该文提出的方法能够快速获取建设占用农用地的变化时点和空间位置信息，变化时点

检测的总体精度为 89.35%,Kappa 系数为 0.88;空间位置检测精测精度为 93.49%,Kappa 系数为 0.91。 
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过去 20 多年中，我国经济快速发展、城市化快速推进，人口和经济要素不断向城市集聚。为承载不断涌入的人口和经济要

素，城市建设用地规模持续增加，导致大量的农用地被转变为城市建设用地，严重威胁着粮食安全和区域生态环境。利用遥感

影像，可以快速地获取大区域的建设占用农用地的时空信息，对于城市扩展监测、农用地保护等具有重要意义，也可为深入探

究区域人地关系提供强力支撑[1]。 

在基于遥感影像的土地利用变化检测研究中，大体上主要采用双时相变化检测和时间序列变化检测两种策略。双时相变化

检测是对两个时相的影像进行直接比较或先分析后比较等处理获取变化信息，或将双时相扩展至多时相，采用非监督分类、分

割或随机森林等方法分类后变化检测[2～4]。该类方法误差累积快，且难以消除个别时相噪声和异常变化对检测结果的影响[5,6]。而

直接对时间序列进行分析来获取变化信息，可以较好地解决以上问题。传统的做法是首先通过拟合或平均的方法得到某种地类

在指定时段内的拟合函数或参考序列，然后将新输入的时间序列与函数预测值或参考序列之间的距离作为变化检测的依据
[7～9]

。

与双时相的方法相比，该方法可以较好的挖掘遥感时间序列的时间维信息，具有较好的变化检测精度和实时性[10]。在基于中低

分辨率遥感影像的时间序列分析中，大多采用像元级的时间序列，即根据待检测像元的某种指标时间序列与多种参考土地类型
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的时间序列的相似性，识别土地利用及其变化类型[11,12],但所选取的参考序列对应的土地利用变化类型、变化时点对变化检测的

精度有很大影响。在时序的相似性衡量算法中，很多学者选择动态时间归整(Dynamic Time Warping,DTW)算法，DTW 通过计算距

离矩阵中的最短弯曲路径来表征两时间序列的相似程度
[13]
,是一种有效的、应用广泛的时间序列相似性度量方法，在一定程度上

可以降低不同变化时点的像元间时间序列相似性度量难度，但对于长时间序列而言，由于其计算过程中的累计误差，仍会大大

降低其区分变化的能力[14]。对于发生土地利用变化的像元，其时间序列包含变化前子序列、变化后子序列，如果将前后子序列

分割开并分别检测，将会有效降低噪点和变化时点不确定带来的影响。 

在变化检测指标选取方面，主要有波段性指标、指数型指标、线性变换性指标和组合型指标等，并且均已取得丰硕的研究

成果[15]。而基于 Landsat 影像的土地覆被研究中，指数型指标的应用最为广泛。针对植被研究常用的指数有归一化差异植被指

数(NDVI)、土壤调节植被指数(SAVI)等，针对水体研究的常用指数有归一化差异水体指数(NDWI)、改进的归一化差异水体指数

(MNDWI),针对建设用地常用的指数有归一化差异建筑指数(NDBI)、施工板房(蓝板房)光谱识别指数(BBI)等[16～19]。然而，针对特

定的研究区和研究对象，如何优选指数并建立时间序列，如何检测土地利用变化时点，仍有待进一步研究。 

针对以上问题，本文提出了基于时序异常值分段检测的建设占用农用地变化检测方法。该方法根据指数的年际变化率特征，

选择能够最优表征建设占用农用地变化的指数，对最优指数年际变化率时间序列进行异常值检测，并根据异常值将最优指数的

原始时间序列分割成三段子序列，分别利用动态时间弯曲相似性度量方法，提取各年份建设占用农用地的变化结果，最后进行

精度验证。 

1 研究方法 

面向提取建设占用农用地信息的需求，本文提出一种基于时序异常值分段检测方法。方法首先构建了多种指数数据集，选

取准周年数据[19～22],构建各指数的原始时间序列(Original Time Series,OTS)和年际变化率时间序列(Interannual Change Rate 

Series,ICRS),根据年际变化率时间序列，选择能最优表征建设占用农用地这一变化的指数，通过异常值检测、分段DTW 提取建

设占用农用地的信息。主要过程包括 3个部分，分别为：(1)最优指数选择。计算土地覆被研究中常用的指数，构建各指数的原

始时间序列，对原始时间序列滤波后构建年际变化率时间序列，选择典型样本，比较该样本各指数年际变化率绝对值(为表述方

便，本文统称年际变化率)时间序列，选取最优指数；(2)土地利用变化时点检测。采用异常值检测算法检测最优指数年际变化

率时间序列中的异常值；(3)建设占用农用地类型识别。选取各土地利用未发生土地利用变化像元的原始时间序列作为标准时间

序列，以检测出的异常值为分割点，将最优指数原始时间序列分割成三段子序列，并使用 DTW方法分段识别变化类型。 

1.1 最优指数选择 

根据研究区的实际情况和本文的研究需要，将城市、农村居民区、公路和铁路等统一为建设用地，将农用地划分为草地、

林地和耕地，水体划分为河流及坑塘水面等(表 1)。 

表 1土地利用类型描述 

类型 涵盖范围 

建设用地 城市、农村居民区、公路、铁路等 

农用地 林地、草地、耕地等 

水体 河流、坑塘水面等 
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根据文献资料，总结了 6 种指数，这 6 种指数常用于土地利用转换研究[23～26]。为了遴选能够更好地表征建设占用农用地这

种土地利用变化的指数，在发生了建设占用耕地的区域，选取20个发生了建设占用农用地的样本像元，同样，每种未发生变化

的土地利用类型，也选择 20个样本像元，取每一类样本像元的均值以消除随机误差，通过基于均值进行时间序列的统计和比较

来优选最优指数，提高时序异常值的变化检测精度。 

采用傅里叶变换方法，对指数原始时间序列进行滤波降噪重构后，计算并构建年际变化率(相邻时相差值的绝对值)时间序

列，突出相邻年份间的土地利用变化。按照时间顺序将相邻时相间的时段间隔以时点表示，时点 2006 表示 2006～2007 时段，

以此类推，构建了包括 10 个变化时点的指数年际变化率时间序列。以 SAVI 指数为例，公式(1)用于计算 SAVI 时间序列的年际

变化率[17]。 

 

式中：SAVISIt表示两年间 SAVI 的变化率；SAVIt表示 t年的SAVI 值；SAVIt+1表示 t+1年的 SAVI值。 

根据式(1),计算并构建了各指数的年际变化率时间序列，如图 1(a)所示。选取了建设用地占用农用地的样本像元，变化时

间在 2007～2008 年之间，统计了该区域样本 6 种指数的原始时间序列曲线以及年际变化率时间序列曲线(图 1b,c),计算特征值

时，取所有样本的均值。由图可知，6种指数均能反应出建设占用农用地的变化，其中 SAVI指数特征最明显，NDVI次之，NDBI

最差。图 1(d)统计了主要土地利用类型的SAVI 曲线，发现本文研究的农用地类型在 SAVI指数上表现很接近，因此选择SAVI 指

数时间序列进行后续的变化检测分析。 

 

图 1建设占用农用地时间序列曲线 
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1.2 土地利用变化时点检测 

一般来说，建设用地扩张具有不可逆性。因此当其他用地转换为建设用地后，相关指数的轨迹序列趋于稳定
[27]
。对于建设

占用农用地的变化，在 10年左右的时间周期里，多数区域发生一次土地利用类型的转换，但有些区域会受到较大的人类活动影

响，有可能发生多次类型的转变，即可能存在多个异常值。需要寻找一种可以同时检测多个异常值且计算效率高的算法。 

1.2.1 基于 MAD 方法的时序异常值检测 

异常值检测是一个相对成熟的研究领域，到目前为止已经形成了诸多较为成熟且实用的方法[28]。对于大样本数据，有 Grubbs

检验法、Dixon 检验法等。而对于小样本数据，如果样本中只有一个异常值，使用 t检验方法效果较好。而针对多个异常值，中

值绝对偏差法(Median Absolute Deviation,MAD)可以实现同时检测，并且不需要迭代运算，运行效率和效果也最优。本文采用

该算法进行异常值检测。MAD方法是由 FR.Hampel 于 1974 年提出的[29],对于单变量，MAD 定义为数据点到中位数的绝对偏差的中

位数。 

 

式中：k为比例因子常量，对于正态分布数据，k=1.4826。因此，基于 MAD检测异常值的公式如式(3)～(5): 

 

式(3)完成数据转换，其中，m(x)为数组的中值，Md是数组{d(x)}的中值，式(4)计算了数组的 MAD 值，对于待检测值 x,根

据式(5)计算统计量 L。其中，bn是 MAD 的修正系数，修正系数如表 2,n表示样本个数，L服从自由度n-1 的 t分布，因此，给定

异值判定的显著性水平 5%[30],可以获取临界值 ta,如果 L>ta,则认为是异常值。 

表 2 MAD修正系数表 

n 2 3 4 5 6 7 8 9 >9 

bn 1.196 1.495 1.363 1.206 1.200 1.140 1.129 1.107 n/(n-0.8) 

 

1.2.2 空间异常值过滤 

地物的 SAVI 随季相变化，受气候等变化因素的影响，各季节会发生小幅度的变化，但总体来看，年际变化相对较小，而当

地表利用发生覆被变化时，指数才会有突变的现象。在年际时间序列中，土地利用变化可以看作是从一个稳态阶跃到另一个稳

态。因此，变化年份的变化率相对于整个年际变化率时间序列表现为异常大值。另外，由于不同土地利用转换为建设用地临界

值是不同的，仅凭异常值无法准确判断地物是否真正发生变化。因此通过在变化率影像中设置地物发生变化的最小临界值，将
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超过临界值的像元提取出来。 

因此，最终的异常值(像元)像元应同时满足以下两个条件：(1)在变化率序列中有异常大值；(2)该异常值大于对应的年际

变化率影像中所有像素的 2 倍标准差[30]。满足(1)、(2)两个条件的像元为真正发生变化的像元，异常时点即为该像元发生变化

的年份。 

1.3 建设占用农用地类型识别 

本文旨在提取建设占用农用地的信息，而 2.2.2 检测出的变化包含了所有可能的土地利用变化类型，需要进一步筛选。因

此本文提出了一种分段动态时间弯曲法的提取方案，以进一步筛选目标像元。主要思想是：根据异常值，将 SAVI指数原始时间

序列分割成三部分，选取稳定的(未发生任何变化)土地利用类型样本，分别利用 DTW 算法进行相似性检测，将第一部分符合农

用地特征、第三部分符合建设用地特征的像元提取出来。 

新北区土地利用变化主要集中在农用地、水体和建设用地之间。对异常值分析发现，有部分像素发生的是农用地-水体、水

体-建设用地的变化。本文研究的农用地所包含的土地类型(耕地、林地、草地)在 SAVI 指数上比较接近，而水体与其他土地利

用的区别较大(图 1d),因此选择以上五类未发生土地利用变化的像元，作为稳定的样本时间序列，通过相似性度量将建设占用农

用地的像元从所有变化中像元中提取出来。如图 2所示，像元i在 2007～2008年期间发生了发生耕地到建设用地的变化。因此，

可以将原始时间序列分割为 S1段(2006～2007)、变化段(2007～2008)和 S2段(2008～2016)3 个部分，其中 S1和 S2 对应变化前

和变化后的土地利用类型。分别与对应区间的样本时间序列做相似性度量，可以提取建设占用农用地的像元。 

 

图 2建设占用农用地序列的分段检测示意图 

2 实验与结果分析 

2.1 研究区与数据 

江苏省常州市新北区位于长江三角洲中部，地处 31°48′～32°03′E,119°46′～120°01′N之间(图 3)。新北区土地总

面积 439.16km2(不计 2015 年并入的奔牛镇),土地利用类型以建设用地、农用地为主。新北区是常州国家高新技术产业开发区所

在地，该开发区是 1992年经国务院批准、最早成立的 52个国家级高新区之一。 
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图 3研究区位置 

研究收集了常州市 2006～2016 年各年份的土地利用调查数据，用于辅助检测结果的精度评价。本研究使用数据均为 Landsat

遥感影像，来源于美国地质勘探局官方网站(https://earthexplorer.usgs.gov/),轨道条带号(Path)为 119,行编号(Row)为 38。

影像类型包括 Landsat5TM、Landsat7ETM+和 Landsat8OLI。根据实验需要，收集了 2006 年 3月 2日至2016 年 12 月 2日期间的

74景无云影像，影像数据的类型及数量的分布如图 4。根据历年的影像分布情况，选取第 100～150d 之间的影像(图 4中红色虚

线以内),如果一年中该时间区间有多幅可用影像，则取多幅影像的均值作为该年份的代表影像。 

 

图 4 Landsat影像收集及选取 

遥感影像预处理主要包括辐射定标、大气校正、条带修复、相对辐射校正、影像裁剪。经过辐射定标和大气校正，将影像

的 DN值转换为地表反射率。由于 Landsat7ETM+机载扫描校正器(SLC)发生了故障，造成2003 年 6月以后的图像出现条带，将影

响时间序列分析结果。因此，本研究采用三角插值算法，对实验中用到的 Landsat7ETM+影像进行条带修复[31,32]。遥感影像在不

同季节的成像条件存在差异，从而会使各期遥感影像的成像效果有所不同，相对辐射校正能减小各期影像之间的成像效果差异。

对经过大气校正、条带修复的影像进行裁剪，得到最终的研究区影像。 
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2.2 检测结果与精度评价 

从本质上来讲，本文提出的变化检测方法，也属于通过阈值分割获取变化信息的方法范畴，因此，文章以式(5)的 L值表示

变化强度，L越大表示变化的可能性越大，反之则变化的可能性越低。获取相邻年间的异常值(L值)图像之后，结合1.2.2中的

条件进行空间域的过滤，获取最终的变化信息。图 5 表示 2006～2016 年相邻时相的变化强度图(L值，95%置信度),表 3 为最终

的阈值选择情况(年际变化率影像中像元的 2 倍标准差)。利用上述方法，提取了 2006～2016 年新北区建设占用农用地结果(图

6a)。 

文章采用混淆矩阵进行精度评价：使用分层抽样方法[33],从每年变化的结果中以及未发生变化的样本中分别抽样(06 或 2006

表示 2006～2007,依次类推),其中未变化部分抽取 120 个样本点，每年变化结果中各抽取 50 个样本点，总计 620 个样本点(图

6b)。结合对现有 Landsat遥感影像目视解译和 GoogleEarth高分遥感影像辅助判别的方式验证样本点的正确性。首先验证了检

测的结果的空间精度，即验证检测结果是否发生了建设用地占用农用地的变化，通过对样本点逐一核实，类型检测正确率达到

了 93.49%,Kappa 系数为 0.91。 

表 4为计算时间精度的混淆矩阵，即验证本文方法对变化时点的检测精度，计算得到变化时点检测精度为89.35%,Kappa系

数 0.88,表明本文提出的方法可以很好地检测建设占用农用地的变化时点。其中，未变化的 120 个样本点，有 5个在不同年份发

生建设用地扩张，而发生建设用地扩张的样本点中，仅有12个未发生建设用地扩张，建设用地范围存在一定程度被低估现象。

另外，变化时点检测有误样本，其误差大部分为 1年，但也有少部分误差为 2年。2006、2013 和 2015 年 3个年份的变化时点的

用户精度较低，原因可能是处于时间序列的两端，在分段之后的子序列较短而无法准确识别。 

2.3 新北区建设占用农用地空间格局及驱动力分析 

常州市新北区位于长江三角洲中心地区，属“苏锡常”都市圈和“常—泰”跨江增长区域这两个经济中心的重叠范围内，

是苏南向苏中、苏北辐射的关键区域。同时，新北区处于江苏省沿江开发区域的中心地带，紧邻江阴等沿江经济最发达的地区。

作为典型的发达地区城镇化发展区域，新北区的经济建设和城市化进程都取得了飞速的发展。如图 7 所示，2006～2016 年，地

区生产总值由 203.50 亿元增长至 1155.03 亿元，年均增长 5.04%;工业总差值由 138.90 亿元增长至 580.33 亿元，总产值 10 年

间翻了约 4倍之多；总人口由 42.21万人增至 68.98 万人。因此，从整体上看，经济发展是建设占用农用地的重要因素。 

表 3分割阈值选择情况 

年份 2*std 年份 2*std 

2006～2007 6.68 2011～2012 6.04 

2007～2008 7.25 2012～2013 6.54 

2008～2009 6.28 2013～2014 5.05 

2009～2010 5.91 2014～2015 5.06 

2010～2011 5.58 2015～2016 5.13 
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图 5相邻年份的变化强度分布图 

如图 5、图 8(c),从空间分布上来看，新北区的土地利用强度不是完全随机，而是以局部聚集为主，主要特征体现为：以城

镇为中心，带动城乡结合部的农用地向建设用地转换，并且在新修道路的带动下，建设用地沿交通线不断扩张，彰显了道路及

其他交通枢纽对土地变化的“牵引力”。变化的主要区域在新北区东部、东南部以及南部的春江镇、薛家镇和新桥镇(如图 8a,c),

结合新北区的城区分布，频繁开发建设的新城区(春江镇)变化强度高，在各区域呈现高值集聚。 

图 8b 为研究区内 2016 年主要的公路、铁路、河流及机场分布状况。由图可知，春江镇坐落在长江之滨，水陆交通发达。

作为江苏常州滨江经济开发区所在地，近年来招商引资工作成效显著，一些大型企业集团纷纷入驻，致使建设占用农用地较多。

薛家镇是新北区经济条件最优的乡镇，其优越的地理位置和便捷的交通环境促进了区域内经济的持续快速发展，也导致了较多

的新增建设用地。西南部的罗溪镇紧邻常州奔牛国际机场，多条高速公路及省道穿境而过，拥有省内最大的内河港口—奔牛港，

水陆空铁交通便捷，大量基础设施建设导致占用农用地较多。结合变化强度图(图 5),从局部来看，距水系、城镇中心以及省级

以上道路的距离，是发生转换的主要驱动力之一。 
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图 6(a)各年份的变化检测结果，(b)验证点空间分布 

表 4变化时点检测精度评价混淆矩阵表 

检测结果 

参考地类 

用户精度(%) 

未变化 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 

未变化 115 0 0 2 1 0 1 0 1 0 0 95.83 

06 1 43 3 2 0 0 1 0 0 0 0 86.00 

07 1 2 44 1 0 1 0 0 1 0 0 88.00 

08 1 0 1 46 1 1 0 0 0 0 0 92.00 

09 1 0 0 1 48 0 0 0 0 0 0 96.00 

10 2 0 1 0 1 45 1 0 0 0 0 90.00 

11 1 0 0 0 2 1 45 1 0 0 0 90.00 

12 0 0 0 1 0 2 1 44 1 1 0 88.00 

13 1 0 0 0 0 1 2 3 42 0 1 84.00 

14 1 0 0 0 0 0 2 2 2 42 1 84.00 

15 2 0 0 0 0 1 0 0 2 5 40 80.00 

生产者精度(%) 91.27 95.56 89.80 86.79 90.57 86.54 84.91 88.00 85.71 87.50 95.24 
 

总体精度：89.35%kappa:0.88像元总数：620 

 

 



 

 10 

图 7新北区 2006～2016年人口与经济统计 

注：数据来源于常州市统计年鉴，2008 和 2013年统计数据缺失. 

 

图 8建设占用农用地空间分布及面积统计= 

从变化时间上来看，具有间歇性迅速扩张的特点(图 8d)。除了 2006～2008 年期间增长平稳之外，从 2009 年开始，进入间

歇性快速增长的趋势。建设用地迅速扩张与缓慢增长交替出现。“十一五”规划(2006～2010 年)期间，建设用地扩张迅速，逐

年攀升，其中，2009 年到达顶峰，达到了680hm2,主要是大量基础设施建设导致。2011年、2013年占用情况基本持平，都在 500hm2

左右。2012年和 2014 年占用情况大致相等，都维持在 100hm2左右。 

3 结论 

本文利用长时间序列 Landsat 影像，依据年际变化率时间序列后，优选了时序变化特征明显的 SAVI指数，提出了基于时序

异常值分段检测的建设占用农用地变化检测方法。将该方法应用于常州市新北区 2006～2016 年期间建设占用农用地变化检测实

验中，结果显示，类型检测正确率达到了 93.49%、Kappa 系数为 0.91,变化时点检测精度为 89.35%、Kappa系数 0.88,表明该方
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法高效可行，可为城市扩张检测提供新的思路。随着研究区城镇化进程的加速、基础设施的兴建，导致全区城镇建设迅速扩展

外延，农用地保护面临着严峻的挑战。从变化的空间分布上来看，变化的主要区域在春江镇、薛家镇和新桥镇，其中经济、交

通和城镇中心是其主要诱因。从时间上来看，具有间歇性迅速扩张的特点，建设用地迅速扩张与缓慢增长在年际上交替出现。 

基于时序异常值分段检测的方法能够较好地提取建设占用农用地的变化像元及其变化时点，可以为大区域土地利用变化检

测提供新思路、新方法。而对于农用地和建设用地所涵盖精细土地类型的变化检测，仍有待进一步探究。将来的研究工作将着

眼于寻求更好的方法来构建时间序列数据、发现变化规律，从而检测更精细的土地利用变化。 
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