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摘要：快速准确掌握新增建设用地信息对城镇化监测研究具有重要意义。基于后验概率变化矢量

检测的土地覆盖更新方法中，存在初始样本准确性低、后验概率变化矢量检测精度不理想的问题，

结合多元变化检测方法，对基于后验概率变化矢量检测的更新方法进行改进，提出一种可应用于

新增建设用地提取的自动化方法。利用两期影像多元变化检测结果提高初始训练样本的准确性，

同时在迭代选择样本过程中加入该变化检测结果，改善变化检测更新和重分类过程的精度，更准

确地提取新增建设用地。用两期嘉兴地区高分一号影像和前期影像土地利用/覆盖分类数据验证

改进效果，并与改进前方法对比。结果表明：改进方法提取的 2017 年新增建设用地精度更高，提取

更新后的 2017 年建设用地总体精度达到 85%，Kappa 系数 0.7 以上，变化检测精度比未改进前显著

提高。同时该方法显著减少了迭代次数，提高了提取效率。
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1 引  言   
当前，我国正处在城镇化快速发展的时期，建

设用地迅速扩张已成为当前土地利用变化的主要

特点［1］。准确、快速地获取新增建设用地信息对于

城镇化监测、生态环境保护等具有实际意义。遥感

已成为快速、宏观地获取地类信息的主要手段［2］。

新增建设用地提取主要利用多时相遥感影像变化

检测方法检测该地类的变化，而土地覆盖更新大多

基于影像的变化检测［3］，得到不同地类的变化信息

完成土地覆盖信息的更新。Xian 等［4］提出了利用变

化检测和重分类方法更新 2006 年国家土地覆盖数

据库。该研究利用变化向量分析（Change Vector 

Analysis， CVA）方法确定变化区域，使用决策树分

类（Decision Tree Classification， DTC）对变化像素

重分类，完成土地覆盖自动更新。Xian 等［5］还利用

CVA 方法和回归树模型（Regression Tree Model， 
RTM）自动更新不透水面信息。上述两种方法都要

求相同物候期影像［6］，自动化程度低，应用受限［7］。

Yu 等［8］将 Xian 的方法用于对象尺度上，完成北京地

区土地分类更新和变化分析，同样该方法自动化程

度低。 Jin 等［9］提出多特征指数集成的综合变化检

测方法（Comprehensive Change Detection Method， 
CCDM）用于自动更新地表覆盖，该方法需要参考

现有知识系统完成更新，难以自动化应用。Chen
等［10］利用后验概率变化矢量检测法（Change Vector 
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Analysis in Posterior Probability Space， CVAPS）提

出自动化的土地覆盖更新方法。朱欣然等［11］考虑

影像波段间的相关性对 CVAPS 方法进行改进，改

善分类更新精度。该更新方法利用后验概率矢量

进行变化检测，抗干扰能力强、自动化程度高。但

此类方法在地类变化较大的情况下初次样本选择

准确性较低，影响变化检测和重分类精度，迭代次

数较多，检测效率不高。

多 元 变 化 检 测（Multivariate Alteration Detec⁃
tion， MAD）是 由 Nielsen 等 提 出 的 一 种 检 测 方

法［12］，该方法是应用广泛的非监督变化检测方法之

一［13］。MAD 方法将变化信息变换到少数典型变量

上，集中突出变化信息［14］。该方法适用于检测同一

传感器或者不同传感器的多时相影像，对影像预处

理要求低［15］。为了在较大区域内准确自动地提取

新增建设用地，以 CVAPS 土地覆盖更新方法为基

础，针对存在的问题，引入 MAD 方法，改进原有土

地覆盖更新方法，提出一种可用于新增建设用地自

动提取的改进方法。通过 MAD 方法提高初始训练

样本的准确性以及重分类和变化检测更新过程的

可靠性 ，来提升新增建设用地自动提取的精度

和效率。

2 方法原理   
本文利用两期不同时相遥感影像和时相一土

地利用/覆盖分类图作为输入数据，自动提取时相

二相对于时相一新增建设用地。图 1 为本文改进方

法的总体技术流程。整体流程包括 4 个子环节：变

化检测、迭代选择训练样本、变化区域重分类和分

类后处理。首先应用 MAD 方法初始化训练样本，

提 高 初 始 样 本 准 确 性 。 同 时 结 合 MAD 结 果 和

CVAPS 变化检测迭代选择训练样本和变化区域重

分类，提高变化检测和重分类结果精度。迭代 MRF
模型处理分类后噪声。在达到一致性比率阈值下，

提取变化区域建设用地重分类结果并得到最终提

取结果。

2.1　多元变化检测　

多元变化检测基本原理是将两个不同时相多

波段影像看作两组多元随机变量，然后对两组随机

变量进行典型变换，通过构造典型变量的差异变

量，将变化信息集中在几个差异变量上。

设 随 机 向 量 X = [ X 1，⋯，XP ] 和 Y = [Y 1，⋯，YP ]
分别为 p 和 q 个波段的两组多元变量，且 p ≤ q。X和

Y均值为零，即 E ( X ) = 0，E ( Y ) = 0。设线性组合系

数向量 a和 b，构造线性组合变量 aT X 和 bTY，则两组

线性组合离差 d = aT X - bTY。寻找某一对线性组合

系 数 向 量 a 和 b，在 满 足 单 位 方 差 约 束 条 件

Var{aT X } = Var{bTY } = 1，最大化离差 d 的方差，即

Var{aT X - bTY }取最大值。

Var{aT X - bTY } =

2 (1 - Corr{aT X - bTY } ) （1）

为使 Var{aT X - bTY }最大化，即求解 aT X 和 bTY

之间相关性 Corr{aT X，bTY }最小时满足的系数向

量 a 和 b，可用典型相关分析求解系数向量［16］。求解

系数向量后的 aT X 和 bTY 即为一对典型相关变量。

将典型相关变量按相关系数升序排列即可构造

MAD 变量：

MADi = aT
p + 1 - i X - bT

p + 1 - iY (i = 1,… ,p) （2）
MADi 变量近似服从正态分布，对变量进行标准化

后，构造随机变量 Z，如公式（3）所示，Z 近似服从自

由 度 为 p 的 卡 方 分 布［17］。 Z 越 大 表 示 其 变 化 强

度越大。

图 1　本文方法技术流程图

Fig.1　Technical flowchart of the proposed method
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Z =∑
i = 1

p ( )MADi

σMADi

2

（3）

其中：σMADi
为第 i个 MAD 变量标准差，p 为波段数。

2.2　后验概率变化矢量检测　

Chen 等［18］首次提出基于后验概率空间变化矢

量检测法，由于后验概率受成像环境影响较小，降

低了变化检测对原始影像质量要求。该方法是依

据地类样本的先验信息，将两个时相地类光谱空间

转换到所属类别的后验概率空间，在后验概率空间

构造变化矢量进行检测。

设随机变量 X = ( x1，⋯，xb)为 b 个波段影像像

元光谱矢量，P = ( p1，⋯，pm)为该像元归属于 m 个不

同类别的后验概率矢量。P 由最大似然等监督分类

器产生，通过先验样本信息，将像元光谱矢量 X 转换

到对应后验概率矢量 P。设时相一和时相二影像产

生的后验概率矢量分别为 P ( 1 ) 和 P ( 2 )，则基于后验概

率空间变化矢量定义为：

ΔP = P ( )2 - P ( )1 （4）
其中：∆P 表示两个不同时相后验概率空间的变化矢

量，包含时相间的变化信息。变化矢量 ∆P 取模运算

| ∆P |得到变化强度信息，可用 Otsu 阈值法［19］自动地

确定变化/未变化区域。

2.3　样本自动选择及重分类　

样本自动选择是本文技术流程一个重要环节。

新增建设用地自动提取主要过程是识别地物变化

区域，然后对最近时相影像进行变化区域重分类，

提取变化区域内建设用地。重分类样本来源于影

像未变化区域土地利用/覆盖分类数据。因此，未

变化像元和样本准确性影响重分类精度。首先用

MAD 方法提取未变化区域分类图像素作为初始训

练样本，避免将分类图全部像素作为初始样本。然

后结合 MAD 和 CVAPS 检测结果更新未变化区域

用于更准确选择样本和获取重分类结果。样本自

动选择和重分类具体过程如下：

（1）不同时相影像 T1、T2 进行 MAD 变化检测，

k 均 值 聚 类［20］分 割 得 到 变 化 区 域 RC 和 未 变 化

区域 Ru。

（2）根据 T1 时相分类图 C1 和未变化区域 Ru 提

取 T1、T2 时相影像初始样本信息 S0。

（3） S0 输入最大似然分类器（MLC），得到 T1、
T2 后验概率矢量 P 1、P 2。结合 Otsu 自动阈值算法

进行后验概率变化矢量检测，得到变化区域 Rpc 和未

变化区域 Rpu。

（4）Rpu 和 Ru 求并集，RC 与 Rpc 提取相同变化区

域，更新变化区域 R 'c 和未变化区域 R 'u。

（5）对 T2 影像变化区域重分类，迭代 MRF 模

型去噪声，未变化区域继承 C1 结果。再次更新变

化/未变化区域，得到 Rcc 和 Rcu。

（6）从未变化区域中再次选择样本，迭代执行

（2）~（5）步，直到相邻两次变化/未变化区域一致性

比率大于默认值（本文设置为 99.8%）。在 C1 非建

设用地范围约束下，T2 变化区域建设用地最终分类

结果即为新增建设用地。一致性比率定义：

rconsistence =
nunchange + nchange

N
（5）

其中：rconsistence 为一致性比率，nunchanged 和 nchanged 分别代

表相邻两次迭代不变和变化的像素数，N 为像素

的总数。

2.4　迭代 MRF模型　

基于像素的变化检测和分类结果通常有“椒

盐”噪声，使得分类结果连续性差，影响分类精度。

本文用迭代 MRF 模型去除分类图噪声。

Bruzzone 等［21］首次将 MRF 模型用于减少分类

结果“椒盐”噪声。MRF 模型充分考虑相邻像素间

的信息，采用二阶八邻域定义 MRF 模型时，某一位

置像元属于某个类别的概率由该像素光谱信息和

其邻域内的像素共同决定。为了进一步优化分类

结果，减少分类结果中大量噪声，通常使用迭代条

件模型 ICM 优化 MRF 模型结果，称为迭代 MRF 模

型。ICM 模型通过迭代优化过程不断更新类别，获

取最优分类结果。

3 提取实验   
3.1　实验区与数据　

为验证本文方法的提取效果，选取一个典型实

验区进行验证。如图 2 所示，实验区位于浙江嘉兴

市和上海市境内，地理覆盖范围为 120° 44′7″~
121°9′50″E，30°32′23″~30°54′24″N，总面积约为

1 687 km2。实验区地处长江三角洲平原，经济社会

发展迅速，建设用地分布较为集中，处于快速变化

过程中。

使用高分一号 WFV 影像作为实验数据源，该

影像有蓝、绿、红和近红外 4 个波段设置，装载 4 台

空间分辨率为 16 m 的多光谱宽幅相机，相机幅宽大

于 830 km，具备对全球 4 d 重访能力［22］。研究区影

像获取时间分别为 2013 年 11 月 18 日和 2017 年 11
月 3 日。两期影像分别进行辐射校正和地理配准，
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确保预处理后影像满足实验需求。

参考同一时期高分辨率影像，计算机自动分类

配合人工交互解译出 2013 年 11 月 18 日获取的高分

一号 WFV 影像土地利用/覆盖分类数据。如图 3
（c）所示，根据实验区实际情况，将地物分为水体、植

被、裸地和建设用地 4 种类别。

随机选择了 3 444 个验证样本点，利用混淆

矩阵评价分类图的解译精度。结果表明 ，分类

图总体精度为 85.08%，Kappa 系数 0.797，分类精

度较高。

3.2　新增建设用地提取　

利用本文提出的改进方法和实验区数据进行

提取实验。图 4 是实验区 2017 年新增建设用地提

取结果。为验证本文方法的实际效果，使用未加入

MAD 方法的自动提取方法（基于 CVAPS 更新方

法，下文简称 CVAPS 方法）与加入 MAD 后的改进

方法进行比较分析。

从图 4 可以看出，2017 年建设用地结果相比

2013 年均有所增加，表现出扩张趋势。从新增建设

用地的空间分布看，主要位于 2013 年建设用地的周

边，少量结果位于较低密度建设用地区域。比较两

种方法提取新增建设用地结果，CVAPS 提取的新

增区域比本文方法更多。从图 4 左上角区域明显地

看出两种方法提取结果的差别。图 4（a）新增建设

用地大多位于 2013 年建设用地边缘，而图 4（b）结果

一部分位于建设用地内部。对比原始影像可以发

现，图 4（b）结果普遍存在多提现象。

为了清楚地观察提取结果的细节，图 5 为方法

改进前后提取的新增建设用地局部结果对比，分别

将改进方法和 CVAPS 法提取的新增建设用地矢量

边界叠加到 2013 年和 2017 年原始假彩色影像上。

图 5 原始影像中，2017 年相比 2013 年增加了少量建

设用地（主要在中心位置）。对比两种矢量结果，

CVAPS 法提取结果范围比本文方法更大，并且本

图 2　研究区位置

Fig.2　Location of the study area

图 3　研究区实验数据

Fig.3　Experimental data of study area
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文方法提取结果基本包含在 CVAPS 的结果中，多

提现象比较明显。本文方法结果矢量边界能更准

确地贴合真实边界，CVAPS 方法的结果除了识别

建设用地变化区域外，一些非建设用地变化区域也

被错误提取，图中在部分河流和建设用地边缘区等

非建设用地区域，CVAPS 法错误地将其识别为新

增建设用地。因此从局部细节看，本文方法提取新

增建设用地结果更加准确。

为了定量评价图 4 提取结果的精度，将 2017 年

新增建设用地与 2013 年建设用地结果合并后的整

体作为评价目标。分别随机选择 1 563 个建设用地

样本点（包括 780 个新增建设用地样本）和 1 881 个

图 4　2017年新增建设用地自动提取结果

Fig.4　Automatic extraction results of new construction land in 2017

图 5　本文方法与 CVAPS法提取结果局部对比

Fig.5　Comparison of extraction results in sub-images between the proposed method and CVAPS method

表 1　2017年建设用地精度评价

Table 1　Accuracy evaluation of built-up land results in 2017

提取精度

本文方法

CVAPS 方法

用户精度/%
建设用地

83.31
73.94

非建设用地

88.23
84.92

制图精度/%
建设用地

86.24
79.28

非建设用地

85.65
75.44

总体精度/%

85.92
79.27

Kappa

0.717
0.587
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非建设用地样本，总计 3 444 个样本点。利用混淆 矩阵进行精度评价，评价结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，本文方法总体精度 85.92%，

Kappa 系 数 0.717，比 CVAPS 方 法 分 别 提 高 了

6.65% 和 0.13。总体上看，本文方法有更高的提取

精度。本文方法建设用地和非建设用地制图精度

比改进前分别提高了 6.96% 以及 10.21%，用户精

度分别提高了 9.37% 和 3.31%，非建设用地制图精

度提高的幅度较大，表明该方法有效减少了将非建

设用地误提为建设用地，减少了新增建设用地多提

现象。从表中各个精度指标看，本文方法结果精度

相比改进前均有不同程度提升。

3.3　结果分析与讨论　

由图 1 技术流程图可知，本文方法主要针对原

有方法的变化检测过程和迭代选择样本过程进行

改进。这两个方面的改进对自动提取结果的影响

需做进一步分析。首先分析输出的变化检测结果，

其精度影响重分类精度和样本选择准确性。图 6 分

别是 MAD 和改进前后最终输出的变化/未变化像

素的检测结果。

如图 6 所示，红色部分为变化区域。MAD 方法

能够检测包括建设用地在内的各个地类的变化。

CVAPS 方法检测的变化区域比本文方法更多。例

如图中左上角和右下角部分属于变化较少的密集

水域和稀疏建筑区，本文方法检测的变化像素更

少。为了定量比较检测精度，随机选择 1 568 和

1 876 个变化像素和未变化像素样本，总计 3 444 个

样本进行精度评价。表 2 是两种方法变化检测精度

评价结果。从表中可以看出，本文方法检测结果总

体 精 度 和 Kappa 系 数 比 CVAPS 法 分 别 提 高 了

4.03% 和 0.077，提升了变化检测精度，同时在变化

像元错检率上与 CVAPS 法相比大幅度降低，表明

该方法减少了将未变化像素误检测为变化像素的

情况。同时，本文方法未变化像素漏检率下降，说明

该方法能较为完整地识别未变化区域。实验结果表

明，本文改进措施能够有效提高变化检测精度。

在迭代选择样本过程中，每次迭代都重新更新

变化检测结果和新增建设用地分类结果。本文统

计了方法改进前后随迭代次数增加变化检测精度

和 2017 年建设用地精度的变化，统计结果如图 7、8
所示。此处变化检测结果是用于计算一致性比率

的变化/未变化像素，2017 年建设用地结果是在

2013 年建设用地基础上加入新增建设用地。精度

检验样本与 3.2 节检验样本相同。

从图 7 中可以看出，两种方法变化检测总体精

度和 Kappa 系数随迭代次数增加而增加，最终达到

图 6　变化检测结果

Fig.6　Results of change detection

表 2　变化检测结果精度评价

Table 2　Accuracy evaluation of change detection results

变化检测

精度

本文方法

CVAPS 方法

MAD 检测

错检率/%
变化像元

11.67
21.14
22.26

未变化像元

15.1
14.52
17.32

漏检率/%
变化像元

19.39
16.52
20.28

未变化像元

8.9
18.71
19.08

总体精度/%

86.32
82.29
80.37

Kappa

0.722
0.645
0.605
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稳定的精度水平。本文方法在两次迭代后即达到

收敛条件，相比 CVAPS 方法减少了迭代次数，提高

了提取效率。在初次迭代时本文方法的变化检测

精度高于 CVAPS 方法的精度，表明加入 MAD 方法

后提供了更为准确的初始样本，产生更准确的后验

概率特征，显著提升了首次迭代时的检测精度，从

而更快达到迭代收敛。从图 8 看出，更新后的 2017
年建设用地精度变化规律与图 7 表现类似，无论是

总体精度还是 Kappa 系数，本文方法都有较大提升。

间接表明结合 MAD 方法与 CVAPS 变化检测结果

可显著提高变化像素重分类精度，从而提高新增建

设用地提取精度。

由于加入 MAD 方法，利用了两期影像共同的未

变化区域筛选初始分类样本，减少了将分类图全部

像素作为初始样本时变化区域存在大量错误样本的

情况，在每次迭代过程中合并 MAD 和 CVAPS 检测

结果，提高了未变化区域选择样本的可靠性和变化

区域重分类精度，保证有效地提取出新增建设用地。

建设用地类型复杂，光谱异质性强，本文仅利用

高分一号 WFV 影像光谱波段特征进行提取，为了提

升提取精度，考虑建设用地特点，选择针对性更强的

特征和识别能力更强的分类器还有待进一步研究。

此外，本文方法对其他传感器类型影像和不同区域

的新增建设用地提取效果有待进一步验证。

4 结  语   
（1）本 文 结 合 MAD 检 测 方 法 改 进 了 基 于

CVAPS 的土地覆盖更新方法，提出了一种应用于

新增建设用地提取的自动化方法。该方法主要包

括变化检测、迭代选择训练样本、变化区域重分类

和分类后去噪声 4 个主要过程。

（2）引入 MAD 方法一方面提高了初始分类样

本的准确性，另一方面提高了迭代选择样本和重分

类结果的准确性，能够同时提升新增建设用地提取

精度和效率。

（3）使用两期嘉兴地区高分一号影像和前期土

地利用/覆盖分类图进行了 2017 年新增建设用地自

动提取实验。实验结果表明，改进后自动提取技术

流程能够有效地用于提取新增建设用地。引入

MAD 改进后的方法变化检测总体精度 86.32%，

Kappa 系 数 0.722，分 别 比 改 进 前 提 高 4.03% 和

0.077。提取新增建设用地后更新的 2017 年建设用

地总体精度表明，本文方法总体精度 85.92%，Kap⁃
pa 系数 0.717，分别比改进前提高 6.65% 和 0.13。
同时，该方法提高了首次迭代时变化检测和提取精

度，迭代次数大大减少，提高了提取效率。

（4）建设用地类型复杂，针对新增建设用地提

取选择更好的特征和分类器需进一步研究。本文

方法对不同类型影像和不同区域的适用性还有

待验证。
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Automatic Extraction of New Construction Land based on an 
Improved Method of Updating Land Cover Maps

Zhang Yinguo1，2，Chen Yunzhi1，2

（1.Key Laboratory of Spatial Data Mining and Information Sharing of Ministry of Education，Fuzhou 
University， Fuzhou 350116， China；

2.National & Local Joint Engineering Research Center of Satellite Geospatial Information Technology，Fuzhou 
University， Fuzhou 350116， China）

Abstract：It is of great significance to extracting new construction land information rapidly and accurately for ur⁃
banization monitor research. Because of the low accuracy of original samples in the updating land cover method 
based on Change Vector Analysis in Posterior Probability Space （CVAPS）， and the poor accuracy of change 
detection of CVAPS， the paper proposed a new automatic approach applied to extract new construction land in⁃
formation effectively. This method was improved from the updating land cover method based on CVAPS by 
combining with Multivariate Alteration Detection （MAD）. The method firstly introduced MAD results of bi-
temporal images to improve the accuracy of the initial samples， then added MAD results into the process of iter⁃
ating samples selection in order to improve the accuracy of change detection and reclassification， thereby extract⁃
ing new construction land more precisely. A case study of bi-temporal GF-1 images and land use/cover map in 
Jiaxing area was conducted to test performance of the improved method， and compared this method with 
CVAPS method. The experimental results show that the new construction land extracted by improved method 
in 2017 has higher accuracy， its overall accuracy of the updated construction land in 2017 reached 85% and its 
kappa coefficient is above 0.7. The accuracy of change detection is significantly higher than CVAPS method. 
Meanwhile， the proposed method reduced number of iteration and raised extraction efficiency significantly.
Key words：Multivariate alteration detection；New construction land；Automatic extraction；CVAPS
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