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摘要：在中国城市化的进程中，建设用地常常连片分布，其开发在空间上具有明显的聚集性，

表现出较强的空间自相关性，这在高空间分辨率的遥感图像中更加明显。基于 2016年、2017

年两期南京市域内的北京2号3.2 m多光谱遥感图像，对比分析了引入变化向量的空间自相关

指数作为图像特征后建设用地遥感变化检测的性能。首先提取遥感图像光谱变化向量的局部

G指数、Moran's I和Geary's C三个典型空间自相关指数，然后确定适用于变化检测的最优空间

间隔（Lag）范围和最优自相关指数。结果表明：（1）光谱变化向量在空间上具有显著的正相关

性。（2）全局Moran's I和半方差函数相结合可以确定最优的Lag范围。（3）在光谱变化向量的基

础上加入局部G指数和局部Moran's I能够提高检测精度，F1分数表明前者优于后者。（4）在光

谱变化向量的基础上加入最优Lag范围内的局部G指数作为附加图像特征，F1分数比只使用

光谱变化向量提高了20%以上。融合空间自相关信息，特别是多尺度局部G指数作为遥感图

像特征可有效地提高连片区域建设用地的变化检测精度。
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中国城镇化进程导致了明显的土地覆盖中的建设用地的变化。外缘和填充式的城镇

扩展使得更多的建设用地呈现为大斑块、单位斑块上的建设用地增加的特征[1]。高空间分

辨率遥感图像提供了更详细的建设用地的信息，其变化检测对于城市规划制图和地图更

新等具有重要的意义。

空间自相关指地理变量在分布区内潜在的相互依赖性，空间位置越近相关性越强[2]。

空间自相关的度量可分为全局空间自相关和局部空间自相关。全局空间自相关用来描述

现象的整体分布情况，判断此现象在区域内是否有聚集存在，但不能确切地指明聚集的

位置；局部空间自相关用来探测聚集的具体位置，在空间经济[3,4]、地理[5,6]中有着广泛的

应用。常用空间自相关指数有Moran's I[7]、G[8]和Geary's C[7]。全局Moran's I用来说明在

区域内是否具有空间自相关，局部Moran's I用于探测要素的空间聚集，正值表示空间单

元与邻近的值相似，负值表示不相似。局部G指数用于探测热点，包括高值聚集和低值

聚集，显著的正值表示高值聚集，显著的负值表示低值聚集。局部Geary's C用于探测聚

集区域的边界。
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在遥感图像分析中，空间自相关指数应用主要集中在两个方面：（1）遥感分类。直

接将自相关指数作为新的图像特征进行分类，以减少物谱不一致的影响[9-14]，使用较多的

是 Moran's I，其次是 G 指数，研究表明局部空间自相关作为图像特征能够提高分类精

度。（2）遥感变化检测。主要进行地表覆盖的变化检测，使用的图像有Landsat TM15]和

SAR[16]。常使用的指数为全局Moran's I，研究表明全局空间自相关作为一种表达地理现

象整体分布的方法可以用来辅助说明土地覆盖的变化。与中低空间分辨率的遥感图像相

比，高空间分辨率图像提供了更为详细的地物信息，其中，建设用地的空间分布呈现出

明显的集中、连片的特点，表现出较强的空间自相关性的特征。如何有效地基于地理现

象的空间自相关特性来构建反映建设用地变化的最优的图像特征，还需要更多的研究。

本文基于两期北京2号多光谱遥感图像研究图像光谱变化向量的空间自相关性及其

对建设用地变化检测精度的影响。使用了南京市域的三个典型区图像，其中区域1和2用

于对比确定最优间隔（Lag）范围和最优空间自相关指数，区域3用于应用验证。

1 研究方法与数据来源

1.1 研究区概况与数据来源

选择南京市域的三个典型区图像进行研究对比

（图 1）。区域 1位于南京河西的江心洲南部。该江心

洲是长江下游的冲积沙洲，处于南京沿江开发和跨江

发展的重要位置，是全国农业旅游示范点、中国和新

加坡合作整体开发的中新南京生态科技岛。2012 年

后，该区域建设开发速度加快，地表覆盖产生了明显

的变化。区域 2和区域 3分别位于南京江北新区的北

部和中部，该新区 2015 年由国家正式批复，其发展

定位是国家级产业转型升级、新型城镇化和开放合作

示范新区，按照总体规划在快速建设中。

三个区域的地表覆盖变化主要表现为农用地的减

少和建设用地的增加。区域开发前的地表覆盖主要是

农用地和乡镇建筑，开发后道路、住宅、楼房、工厂

等建设用地明显增加。

使用北京2号多光谱遥感图像进行建设用地的变

化检测。遥感器包括蓝、绿、红和近红外四个波段，

图像的空间分辨率为3.2 m，获取日期分别为2016年11月27日和2017年7月18日。三个

区域的图像见图2~图4，其中变化真值为人工解译的结果。与2016年相比，2017年开工

建设的用地范围有明显增加。

1.2 遥感变化检测

使用基于变化向量的监督分类方法进行建设用地的变化检测。

首先计算两期图像波段的变化向量，提取变化向量的局部空间自相关特征，然后建

立训练区使用监督分类器进行分类，获得变化区域。最后，根据地物的几何形状和大

小，将小于10个像素的图斑视为碎斑进行去除，产生变化检测的结果。

图1 研究区在南京市域的位置

Fig. 1 The location of the study areas in

Nanjing city
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为了检测变化的建设用地，训练区划分为两个类别，分别是变化的建设用地类和不

变化的建设用地类（包括不变化的地物和变化的其余地物）。

1.2.1 变化向量

变化向量用于直接表达两期遥感图像之间的差异，能够避免分类后变化检测方法引

起的累积误差。对于原始图像，光谱波段DN值的差即光谱变化向量[17]。变化向量CV用

如下公式计算：

CVi = abs(T1i - T2i) （1）

图2 区域1真彩色图像与变化真值（625行×625列）

Fig. 2 True-color image and change of ground truth with 625 rows × 625 columns in the first area

图3 区域2真彩色图像与变化真值（625行×625列）

Fig. 3 True-color image and change of ground truth with 625 rows × 625 columns in the second area

图4 区域3真彩色图像与变化真值（1250行×1250列）

Fig. 4 True-color image and change of ground change truth with 1250 rows × 1250 columns in the third area
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式中：T1i为第一期图像；T2i为第二期图像；i为图像特征编号； abs 为取绝对值。

变化向量可以使用两期图像的任意图像特征来构建，但并不是所有的变化向量都是

有效的。为便于对比，本文先用原始光谱波段构建变化向量，然后计算变化向量的空间

自相关指数作为附加特征来讨论其对变化检测精度的影响。

1.2.2 空间自相关和自相关指数

空间自相关是指一些变量在同一个分布区内的观测数据之间潜在的相互依赖性，可

以用来描述地理现象空间聚集性。具有聚集、扩散的地理现象，其空间自相关性高。

常用的空间自相关指数有三个，即Moran's I[7,18]、G指数[8]和Geary's C[7,19]。对于表达

地理现象的特征或指标，首先计算其全局自相关指数，以此判断在区域上是否具有显著

的空间自相关性。三个全局自相关指数中，全局Moran's I被认为最好[20]；然后计算局部

自相关，以确定具体的聚集位置。有许多工具可以计算自相关指数，如 GeoDa、Arc-

GIS、ENVI等，本文使用遥感图像处理软件ENVI来计算空间自相关指数。

描述局部空间自相关指数的Moran's I[7]、G指数[8]和Geary's C[7]的计算公式分别如式

（2）~式（4）所示，其中 i≠j：

Ii =
zi

m2
∑

j

wij zj （2）

式中： zi 、 zj 分别为区域 i与其临近区域 j的观测值与其均值之差； wij 为区域 i的邻近单

元 j的空间权重矩阵； m2 为观测值的方差。

Gi =
∑

j = 1

n

wij xj

∑
j = 1

n

xj

（3）

式中： xj 是在 j处观测到的值； wij 是空间权重矩阵；n为样本总数（个）。

Ci = 1
m2
∑

j

wij(zi - zj)
2 （4）

在遥感图像中，式（2）~式（4）的观测值即图像特征值，对原始图像则为光谱波段

的像素值。空间权重矩阵W用像素的邻域来构建，本文使用的邻域为8相邻，即3 × 3的

窗口。

局部空间自相关仅在一定的空间间隔（Spatial Lag）内最为明显，超过此距离，即

认为发生了空间变异。使用半方差来描述空间变异的程度，计算公式如式（5）所示[21]。

半方差越大，空间变异程度越强，空间自相关越弱。

r( )h = 1
2n∑i = 1

n

{Z ( )xi - Z ( )xi + h }2 （5）

式中：h为Lag值；n是相隔距离为h的范围内的样点对的个数（个）；Z表示像素值。

1.2.3 训练区

研究区建设用地包括在建和建成的建筑物、道路和广场等。为了使得检测结果中的

变化只有建设用地，设定了变化区与不变化区两类训练区。典型的建设用地变化包括从

裸地、农用地、水域、植被等变化为建设用地或相反，典型的不变化包括了其他地物的

不变化和非建设用地的变化。

1.2.4 分类器

使用随机森林分类器进行分类。该分类器通过样本的多次采样生成多棵决策树，通
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过多数投票产生判别结果[22]。每颗数的训练样本随机产生，树中每个节点的分类属性随

机选择，使得随机森林不容易产生过拟合的问题，在遥感图像分类中表现出更高的准

确性与稳定性[23]。

使用 ENVI 中的随机森林分类扩展模块进行计算 （来源： http://blog.sina.com.cn/s/

blog_764b1e9d0102z3om.html），包括三个可选参数，其中，树的颗数设为 100，最大特

征数为输入的图像特征数量的平方根，分裂依据为基尼系数。

1.2.5 精度评估方法

使用查准率、查全率和F1分数评估变化检测的精度。

对于任一类别，根据真实类别与检测的类别将像素划分为真正例、假正例、真反

例、假反例四种情形，令 TP、FP、

TN、FN分别表示其对应的像素数，其

“混淆矩阵”如表1所示[24]。

查准率P、查全率R和F1分数的

计算如式（6） ~式（8）所示。F1分

数越接近1，检测精度越高。

P = TP
TP + FP

× 100% （6）

R = TP
TP + FN

× 100% （7）

F1 = 2 × P × R
P + R

× 100% （8）

1.3 处理流程

数据处理包括如下三部分：

（1）构建光谱变化向量，分析其空间自相关性。

（2）确定最优Lag范围和最优的空间自相关指数。

（3）研究分析典型空间自相关指数对变化检测精度的影响，并对结论进行应用验证。

选定的三个区域中，区域1和区域2用于研究分析，区域3用于应用验证。

2 结果分析

2.1 变化向量的空间自相关性

区域地表覆盖变化的自相关性使用全局自相关来表述。三个自相关指数中，全局

Moran's I被认为更好[20]，因此这里仅计算对比Moran's I指数。

分别计算三个研究区变化向量的全局Moran's I指数、标准化Z值和P值。三个区域

图像的所有波段的变化向量均表现出了显著的空间自相关性。以研究区1为例，其计算

结果如表 2 所示。可以看出，不管是随机分布还是正态分布的原假设，P 值都小于

0.001，通过了置信度为99%的显著性检验，表明了光谱波段的变化向量在空间上具有显

著的自相关性。

据此，考虑在光谱变化向量的基础上加入空间自相关特征来进行变化检测，以提高

变化检测的精度。

2.2 最优Lag范围和最优自相关指数的确定

使用区域1和区域2来对比确定最优的Lag范围和最优自相关指数。

表1 评估变化检测精度的混淆矩阵

Table 1 Confusion matrix for change detection accuracy assessment

真实情况

正例

反例

检测结果

正例

TP（真正例）

FP（假正例）

反例

FN（假反例）

TN（真反例）
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2.2.1 最优Lag范围

在空间自相关分析中，最大的间隔有不同的设定方式。对于离散点组织的数据，一

般取空间范围的斜边长度为最大的Lag。但是，遥感图像的数据量过大，使用最大的Lag

将产生过多的冗余数据。这里初始设置最大间隔为50个像素。

两个区域四个光谱变化向量的全局Moran's I随Lag的变化如图 5所示，二者呈现出

相同的变化趋势。可以看出，全局Moran's I都大于0，并且随着Lag的增大，四个波段变

化向量的Moran's I都逐渐降低，在Lag=46后趋于稳定，表明空间相关性的逐渐消失。按

照斜率的变化程度，在1~16的Lag范围内，Moran's I变化最大。

分别计算区域1和区域2不同Lag的每个光谱变化向量的半方差，并除以最大值以归

一化，然后与全局 Moran's I 对比。以区域 1 为例，光谱波段变化向量的半方差和全局

Moran's I对比如图 6所示。随着Lag的增大，全局Moran's I减小，半方差增大，表明空

间自相关性逐渐减小，变异逐渐增加。

需要注意的是，半方差曲线与全局Moran's I曲线会产生一个交点，我们认为这个交

点反映了空间相关与变异的平衡，在该Lag值的范围内具有最明显的自相关。对于区域

1，从第一波段到第四波段，交点分别在 6到 7、5到 6、5到 6和 3到 4之间，取最高的

Lag值 7以保留更多的自相关信息。对于区域 2，从第一波段到第四波段，交点分别在 5

到 6、5到 6、6到 7、4到 5，同样取最高的Lag值 7来保留更多的自相关信息。每个Lag

表2 研究区1变化向量的全局Moran's I、标准化Z值和P值

Table 2 Global Moran's I, normalized Z value and P value of the change vector in the first area

变化向量

第一波段

第二波段

第三波段

第四波段

全局Moran's I

0.87

0.85

0.87

0.83

原假设

随机分布

正态分布

随机分布

正态分布

随机分布

正态分布

随机分布

正态分布

标准化Z值

872.68

872.68

853.73

853.72

872.44

872.45

831.66

831.66

P值

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

0.001

图5 不同Lag下全局Moran's I的变化

Fig. 5 Global Moran's I with different lags
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对应一个尺度。

局部G指数在一定程度上比局部Moran's I和局部Geary's C更能提高图像的分类精

度[14]。为此，分别提取并组合了9种不同尺度的局部G指数特征（表3），以对比确定最

优的Lag范围。

在原始光谱变化向量中分别加入不同尺度下的局部空间G指数作为图像特征进行变

化检测，区域1和2检测结果如图7和图8所示。可以看出，随着尺度的增大，小图斑减

少，更好地检测出了连片的建设用地区。

图 7和图 8的查准率、查全率和F1分数如表 4所示。可以看出，随着尺度的增大，

检测的查全率、查准率和F1分数呈现先增大后减小的趋势。加入多尺度1的特征时，区

域 1 和区域 2 检测结果的查全率、查准率和 F1 分数分别为 68.6%、82.9、75.1%和

图6 区域1变化向量的Moran's I及半方差的变化

Fig. 6 Global Moran's I and semivariance with different lags of change vectors in the first area

表3 多尺度参数的设定

Table 3 Multi-scale parameters configuration

特征组合

Lag=1

Lag=1、2

Lag=1、2、3

Lag=1、2、3、4

Lag=1、2、3、4、5

简称

多尺度1

多尺度2

多尺度3

多尺度4

多尺度5

特征组合

Lag=1、2、3、4、5、6

Lag=1、2、3、4、5、6、7

Lag=1、2、3、4、5、6、7、8

Lag=1、2、3、4、5、6、7、8、9

简称

多尺度6

多尺度7

多尺度8

多尺度9
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72.6%、76.2%、74.4%；加入多尺度9的特征时，区域1和区域2检测结果的查全率、查

准率和F1分数分别为 84.3%、84.8%、84.6%和 86.1%、87.7%、86.9%；加入多尺度 7的

特征时，三者都达到最高，区域1和区域2检测结果的查全率、查准率和F1分数分别为

87.6%、88.9%、88.3%和88.6%、90.1%、89.4%。

从精度评估结果来看，两个研究区的最优Lag范围都为1~7，这与由光谱变化向量的

半方差曲线与全局Moran's I所确定的Lag范围是一致的。因此，可以认为，在原始图像

波段变化向量的基础上，加入最优Lag范围下的局部G指数能够最大程度地提高变化检

测的精度。

2.2.2 最优自相关指数

为了对比局部G指数、局部Moran's I和局部Geary's C对变化检测精度的影响，分

别提取了区域 1 和区域 2 的变化向量在最优 Lag 范围下（Lag=1~7）的局部 Moran's I 和

局部Geary's C特征，基于光谱变化向量和在光谱变化向量中加入不同的空间自相关特

图8 区域2多尺度局部G指数与变化检测结果

Fig. 8 Change distribution with the multi-scale local G statistics in the second area

图7 区域1多尺度局部G指数与变化检测结果

Fig. 7 Change distribution with the multi-scale local G statistics in the first area

970



4期 张 涛 等：顾及空间自相关性的高分遥感影像中建设用地的变化检测

征（表5），对比建设用地的变化检测结果（图9、图10），确定最优的自相关指数。

从图9和图10可以看出，直接以原始图像光谱波段的变化向量作为输入特征，检测

结果中细小的图斑最多（图 9和图 10中的编号A），加入局部Geary's C后结果并没有改

善，加入局部G指数和局部Moran's I后小图斑减少，加入局部G指数时检测结果最好

（图9和图10中的编号C），图斑更为完整，内部的空洞明显减少。

图 9和图 10检测结果的精度评估如表 6所示。两个研究区的图像特征组合A和D的

查全率、查准率和F1分数都较低。C的查全率、查准率和F1分数都是最高，区域1和区

域2分别为87.6%、88.9%、88.3%和88.6%、90.1%、89.4%。总体上看，使用变化向量的

局部空间自相关信息能够提高变化检测的精度。三个指数中，以局部G指数为最优，相

比于只考虑光谱波段变化向量的变化检测（表6中的编号A），区域1和区域2检测结果的

查全率、查准率和F1分数分别提高了25.9%、15.1%、21.1%和24.4%、17.6%、21.3%。

不同局部空间自相关指数对检测精度表现出不同的影响。从区域1和区域2的检测结

果及其精度评估来看，变化向量的局部G指数和局部Moran's I指数对建设用地变化检测

影响较大，局部Geary's C的影响较弱。

为了进一步分析变化信息与局部空间自相关指数的关系，以变化与不变化的均值作

为平均距离，对比最大Lag为7时三个空间自相关指数反映差异的能力。每个指数4个波

段共产生28个特征，结果如图11所示。

表5 图像特征组合及编号

Table 5 Feature combinations and codes

编号

A

B

C

D

E

F

G

H

分类用的图像特征

图像四个光谱波段的变化向量

变化向量和局部Moran's I指数

变化向量和局部G指数

变化向量和局部Geary's C指数

变化向量、局部Moran's I指数和局部G指数

变化向量、局部Moran's I指数和局部Geary's C指数

变化向量、局部Geary's C指数和局部G指数

变化向量和三种局部空间自相关指数

特征维度

4

32

32

32

60

60

60

88

表4 区域1和区域2不同尺度局部G指数的变化检测精度评估

Table 4 Accuracy assessment by the multi-scale local G statistics in the first and second areas (%)

多尺度

1

2

3

4

5

6

7

8

9

区域1

查全率

68.6

72

76.3

79.4

81.9

84.2

87.6

84

84.3

查准率

82.9

85.1

85.9

87

87.7

87.5

88.9

87.4

84.8

F1分数

75.1

78

80.1

83

84.7

85.8

88.3

85.7

84.6

区域2

查全率

72.6

77.6

81.2

84.1

85.7

86.3

88.6

86.9

86.1

查准率

76.2

78.6

79.9

81.6

84.2

86.7

90.1

88

87.7

F1分数

74.4

78.1

80.6

82.9

84.9

86.5

89.4

87.4

86.9
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可以看出，三个指数反映变化差异的能力从高到低依次为：局部G指数>局部Mo-

ran's I>局部Geary's C。局部G指数中，典型变化区域为高高集聚，表现为高值，而典型

不变化的区域为低低集聚，表现为低值，因此会有大的差异。局部Moran's I指数中，典

型变化与典型不变化的区域都为较高值，差异不如局部G指数显著。局部Geary's C指数

描述差异的能力最差。

因此，可以认为，局部G指数更适用于变化检测。

图9 区域1不同特征组合的变化检测结果

Fig. 9 Change distribution in the first area by different image feature combinations

图10 区域2不同特征组合的变化检测结果

Fig. 10 Change distribution in the second area by different image feature combinations

972



4期 张 涛 等：顾及空间自相关性的高分遥感影像中建设用地的变化检测

2.3 应用验证

由区域 1和区域 2的变化检测结果可以得出，在光谱变化向量的基础上加入由全局

Moran's I 结合半方差函数确定的 Lag 范围下的局部 G 指数能够显著的提高变化检测精

度。下面将该结论用于区域3的变化检测中，以评估其可用性。

2.3.1 Lag范围的确定

使用相同的方法估计最优的Lag范围。从第一波段到第四波段，交点分别在 3到 4、

3到4、3到4和2到3之间。因此，对于区域3来说，取Lag=1~4以保留更多的自相关信

息。取Lag=7会产生数据的冗余。

2.3.2 变化检测结果

区域3的变化检测结果如图12所示，其中左侧图仅使用了变化向量，右侧图使用了

变化向量及其Lag从1到4的多尺度局部G指数。可以看出，只考虑变化向量的检测结果

中细小的图斑较多，存在有大量的误检，特别是建筑区的误检。加入多尺度局部G指数

之后小图斑明显减少。

检测结果的精度评估如表7所示。基于光谱变化向量的变化检测的查全率、查准率

和F1分数分别为74.9%，34%和46.8%。加入多尺度局部G指数后，检测的查全率、查准

率和F1分数达到了 78.4%、67.4%和 72.5%，提高了 3.5%、33.4%和 25.7%，变化向量的

表6 区域1和区域2不同特征组合的变化检测精度评估

Table 6 Accuracy assessment by feature combinations in the first and second areas (%)

编号

A

B

C

D

E

F

G

H

区域1

查全率

61.7

75.1

87.6

52.6

82.5

64.4

79.9

69.7

查准率

73.8

83.7

88.9

74.2

87.7

83.7

84

85.6

F1分数

67.2

79.2

88.3

61.3

85

72.8

81.9

76.8

区域2

查全率

64.2

77.2

88.6

72.5

87.2

75.4

84.5

84.8

查准率

72.5

82.8

90.1

70.7

88.4

79.4

86.3

86.7

F1分数

68.1

79.9

89.4

71.6

87.8

77.3

85.4

85.8

图11 局部自相关指数与变化的差异

Fig. 11 Local autocorrelation statistics and change differences in the first and second areas
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空间自相关指数对检测精度具

有明显的改进作用。

综合三个区域的结果，可

以认为，在遥感图像的光谱变

化向量的基础上加入多尺度局

部G指数作为图像特征，能够

有效地提高建设用地变化检测

的精度。

土地覆盖变化是全球变化

研究的重要组成部分，城市作

为人类活动的主要场所，其变

化更为活跃，城市化已经成为

人类活动和改造自然环境的主

要方式之一，对区域地表温度

产生了重要的影响 [25]。随着中

国城市化进程的加快，城市扩

张的过程和测度方法已经成为

城市土地利用的研究重点[26]，建设用地在空间上的连片开发和扩展成为城市土地利用变化

的主要特征。不管是“摊大饼”式的发展还是新型城市化的节约集约利用土地[27]，建设用

地在空间上呈现出的都是集中、连片开发的特点，在变化上则为从无到有的扩大过程。

在高空间分辨率遥感图像中，建设用地变化的强度表现为光谱波段的变化向量的高

低，变化的空间规律表现为变化向量的空间自相关性。不同的空间自相关指数对变化的

表征能力不同，多尺度的局部空间自相关指数尤其是局部G指数能够更有效地表征建设

用地的变化，并提高了建设用地变化检测的精度。

3 结论

基于南京市域内三个区域的2016年和2017年的北京2号多光谱遥感图像的建设用地

的变化检测，分析对比变化向量的空间自相关指数对检测精度的影响，结论如下：

（1）光谱变化向量具有显著的空间正相关性。随着 Lag 的增大，正相关性逐渐减

弱，空间变异逐渐增强。

（2）全局Moran's I和半方差函数相结合可以确定最优的Lag范围。

（3）光谱变化向量的局部G指数和局部Moran's I指数能够提高建设用地变化检测的

精度，且前者的F1分数优于后者。在三个案例区域中，相比于只使用光谱变化向量的检

测精度，加入最优Lag范围下的局部G指数后的查全率、查准率、F1分数分别提高了

25.9%、15.1%、21.1%，24.4%、17.6%、21.3%和3.5%、33.4%、25.7%。

需要注意的是，本文检测的是遥感图像中面状建设用地的变化。在城市化过程中，

不可避免地会有一些细长的线状建设用地，其在图像中的宽度可能只有几个像素，此时

应该根据具体情况重新设置合理的邻域规则和空间间隔。此外，本文使用的是监督分类

变化检测，如何针对不同的遥感数据设计相应的算法，提高变化检测的自动化程度还需

要更多的工作。

表7 区域3变化检测结果的精度评估

Table 7 Accuracy assessment of change detection in the third area (%)

特征

变化向量

变化向量及多尺度局部G指数

查全率

74.9

78.4

查准率

34.0

67.4

F1分数

46.8

72.5

图12 区域3的变化检测

Fig. 12 Change distribution in the third area
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Detection of the construction land change in fine spatial resolution
remote sensing imagery coupling spatial autocorrelation

ZHANG Tao1, FANG Hong2, WEI Yu-chun2,3,4, HU Qi5, XU Han-ze-yu2

(1. Nanjing Municipal Bureau of Planning and Natural Resources, Nanjing 210005, China; 2. School of

Geography, Nanjing Normal University, Nanjing 210023, China; 3. Key Laboratory of Virtual Geographic

Environment (Nanjing Normal University), Ministry of Education, Nanjing 210023, China; 4. Jiangsu Center

for Collaborative Innovation in Geographical Information Resource Development and Application, Jiangsu

Provincial Key Laboratory of Geographical Environment Evolution, Nanjing 210023, China; 5. Nnajing

Underground Pipeline Data-managing Center, Nanjing 210029, China)

Abstract: In the urbanization of China, construction land is generally distributed as a

continuous area, and its change shows distinct spatial aggregation leading to the strong spatial

autocorrelation, which is more obvious in remote sensing imagery with a fine spatial resolution.

Based on the TripleSat-2 multi-spectral remote sensing images covering Nanjing city in 2016

and 2017, the paper compares and analyzes the performance of remote sensing change

detection of construction land after we introduced the spatial autocorrelation index of the

change vector as the image feature. Firstly, the three typical spatial autocorrelation indices of

local G, Moran's I and Geary's C are extracted, and then the optimal spatial range of Lag and

the optimal autocorrelation index suitable for the change detection are determined. The results

showed that: (1) The spectral change vector had significant positive correlation. (2) The

optimal range of Lag can be determined by global Moran's I and semi-variance. (3) We used

the local G and local Moran's I with the spectral change vectors to increase the F1 score of the

change detection, and the local G showed the better performance. (4) Using the local G with

the optimal range of Lag as additional image features, the F1 scores were 20% higher than that

using only the spectral change vectors. Fusing local spatial autocorrelation information

especially of the multi- scale local G as the additional image features can effectively improve

the change detection accuracy of construction land in remfote sensing imagery.

Keywords: remote sensing change detection; spatial autocorrelation; local G statistic; construc-

tion land; land cover
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