
我国城镇化建设已步入高质量发展阶段，城市物

理动态信息的掌握对城市精细化设计与管理至关重

要。街区是由城市道路网围合而成的具有一定尺度和

规模的场所[1]，是城市空间结构的基本单元。城市街

区尺度的物理景观是裸地、植被、水、人造建筑等多

种土地覆盖要素随土地开发过程演替的综合结果，具

有显著的时空分异性，能够直观地反映城市发展的时

空动态过程。然而，当前人们对于复杂地表要素组合
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摘 要：城市物理动态信息的掌握对城市精细化设计与管理至关重要。基于建模的遥感时间序列变化检测方法依赖于高质量的

时序标签样本，其应用受到限制。而现有区域性土地利用/覆盖制图产品的应用主要基于像素级分析，面向城市街区尺度的大

规模时序变化检测与分析有待进一步探索。为此，基于Google Earth Engine和时间序列土地利用/覆盖产品，提出了一种城市街

区级的时间序列变化检测方法。该方法利用Open Street Map道路网数据和ESRI土地利用/覆盖产品获取城市街区土地利用/覆
盖多要素组合的时间序列，通过构建街区尺度的土地利用/覆盖语义表示和变化度量方法提取每个街区的变化次数、最近次变

化截至年份、变化最长持续时间、变化类别等多要素变化语义。以南京市江北新区为例，验证并探讨了该方法的有效性。结果

显示，该方法得到的江北新区682个街区2017—2023年土地利用/覆盖多要素变化语义提取结果的准确度均值为0.78，耗时总计

13.15 s。总体结果表明，该方法能够高效开展大规模城市街区时间序列变化检测任务，得到城市街区多要素变化检测结果并能

够较好地反映城市发展的时空动态特点。
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Abstract: Understanding the dynamic physical information of cities is crucial for refined urban design and management. Existing remote sensing

time series change detection methods based on modeling rely heavily on high-quality sample labels and efficient spatiotemporal feature represen-

tation, which poses challenges for practical applications. Moreover, current regional or global land cover mapping products primarily cater to pix-

el-level analysis, large-scale temporal change detection and analysis oriented towards urban block scales remains to be further explored. The ap-

plicability of these products for this task requires further investigation. We proposed a scene-level time series change detection method for urban

blocks. We utilized OpenStreetMap road network data and ESRI’s land use/land coverage (LULC) product to obtain multi-element combina-

tions of LULC time series for urban blocks. By constructing a block-scale LULC semantic representation and change measurement method, we

extracted the semantics of multi-factor changes such as the number of changes in each block, the cut-off year of the latest change, the longest du-

ration of change, and the change category. Taking Jiangbei New Area of Nanjing as an example, we verified and discussed the effectiveness of

proposed method. The results show that the average accuracy of semantic extraction results of LULC multi-factor change of 682 blocks in Jiang-

bei New Area from 2017 to 2023 is 0.78, and the total time is 13.15 s. The proposed method can efficiently carry out the task of detecting

large-scale urban block time series changes, and the results obtained from the detection results of urban block multi-element changes can better re-

flect the spatio-temporal dynamic characteristics of urban development.
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的遥感变化认识尚显不足[2]，难以有效检测场景级变

化的次数、时间、类别等语义信息。因此，探索面向

城市街区的场景级时间序列变化检测方法具有重要的

理论与实践意义。

基于时间序列遥感观测数据进行特定目标的持续

性变化检测已成为遥感领域的研究热点[3]。此类研究

通常基于统计建模和机器学习方法发展时间序列变化

点检测算法，旨在将像素级的单变量或多变量时间序

列分割为若干同质的时间片段，进而捕获变化状态及

其持续时间等动态信息[4-10]。

本文基于 ESRI Land Use/Cover Time Series产品，

研究面向城市街区的土地利用/覆盖场景级时间序列变

化检测方法[11-16]。以南京市江北新区为例，定性和定

量地评估所提方法的有效性以及该产品在街区尺度时

间序列变化检测任务中的可用性，为城市规划者提供

科学依据和技术支持。

1 研究区域与数据

1.1 研究区域概况

江苏省南京市江北新区是2015年6月27日由国务

院批复设立的第13个国家级新区，也是江苏省唯一的国

家级新区[17]。江北新区位于南京市长江以北，是宁镇扬

同城化的核心区域之一，其直管区总面积 386 km2

（如图 1a所示），经纬范围约为 32°~2.3°N、118.6°~
118.9°E，常住人口约108万人，土地利用/覆盖类型主

要包括草地、树林、耕地、建成区、裸地、水体。江

北新区国土空间总体规划（2021—2035）设计直管区

总体格局为“两带两楔多通廊，一轴三心多板

块”[17]，包括沿山风光带、滨江风光带、大厂-八卦洲

生态绿楔、灵岩山-八卦洲生态绿楔、沿江城镇发展

轴、江北中心、研创园副中心、高新副中心等板块，

如图1b所示。江北新区自批复设立以来城市建设发展

迅速，其土地利用/覆盖具有较强的时空分异性，适合

开展时间序列变化检测研究。

a 江北新区地理概况 b 江北新区国土

空间规划（2021—2035） [18]

图1 研究区域概况

审图号：GS（2024）0650号

1.2 研究使用数据

1.2.1 Open Street Map 路网数据

Open Street Map（OSM）是一个开源的在线地图

数据平台，提供了包含道路与铁路路网、建筑、水

体、兴趣点、行政区边界等数据。本文中，OSM道路

网数据用于获取研究区域内的城市街区，以此作为时

间序列变化检测的基本分析单元。

1.2.2 ESRI Land Use/Cover Time Series数据

ESRI Land Use/Cover Time Series 数据是基于深度

学习模型生成的 2017年至 2023年 10 m分辨率的逐年

全球土地利用/覆盖分类产品，该模型输入为按年度合

成的 Sentinel-2 L2A 地表反射率数据，波段包含蓝

色、绿色、红色、近红外以及 2个短波红外。模型训

练样本由遍布世界两万多个样地采样的超 50亿个

Sentinel-2影像像素构成[14]。从数据产品的生成机制来

看，可认为各年份的土地覆盖数据具有相对独立性。

ESRI Land Use/Cover Time Series 数据的土地利用/覆盖

类别包括Water（水体）、Trees（树林）、Flooded vege⁃
tation（水淹植被）、Crops（耕地）、Built Area（建成

区）、Bare ground （裸地）、 Snow/Ice （冰/雪地）、

Clouds （云覆盖）、Rangeland （草地），制图精度达

85% [11]。考虑该数据集 Crops 和 Rangeland 的易混淆

性[14]，本文将Crops合并为Rangeland。
1.2.3 Googel Earth历史影像

Google Earth历史影像用于人工目视标记城市街

区样本的变化语义标签，作为检测结果准确度评估

的依据。街区样本采用随机抽样方法从街区总数中抽取

得到。

2 研究方法

2.1 总体技术路线

本文总体技术路线如图 2所示。首先，在数据准

备阶段，基于城市行政边界获取区域内的OSM道路

网，经人工编辑后得到城市街区多边形数据。利用

Google Earth Engine（GEE）云平台的并行计算能力，

以城市街区为基本单元，提取每个街区的ESRI Land
Use/Cover Time Series制图结果。然后，构建城市街区

复杂土地利用/覆盖组合的语义表示与变化度量方法，

进而基于土地利用/覆盖时间序列的变化指示向量获得

街区单元的变化次数、变化时间、变化类别等信息，

并依据街区样本的真实语义标签对检测结果的准确度

进行评价。最后，以南京市江北新区为例，对城市街

区尺度变化进行时空分析。
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图2 本文总体技术路线

2.2 城市街区提取

本文基于南京市江北新区OSM道路网及行政边界

数据获取初始路网面状数据，经人工编辑保留了由主

要道路、次要道路、第三级道路、高速公路、干道构

成的街区多边形，形成了包含 682个街区多边形的矢

量结果，如图3所示。

图3 南京市江北新区街区矢量提取结果

审图号：GS（2024）0650号

2.3 城市街区土地利用/覆盖组合的语义表示与变化

度量

一个城市街区单元的土地利用/覆盖是裸地、植

被、水、人造建筑等多种要素组合在时间维度演变的

结果。记第 n(nÎ[1N]) 个街区在时间 ti(iÎ[1T]) 下的

土地利用/覆盖分布为 B
ti

n =[a1a2a3aC] ，其中

acÎ[1C](aÎ[01]) 表示该街区第 c 类土地覆盖类型的覆

盖面积占比， C 为该街区出现过的土地利用/覆盖类

型总数。本文定义该街区时间 ti 下的语义类别 ĉ 为 B
ti

n

中的优势类别，即面积占比最大的类别。

ĉ = arg max ac
cÎ[1C]

（1）
以该街区不同时间下土地利用/覆盖分布向量的余

弦距离作为相似性度量准则，则街区土地利用/覆盖的

变化量 D(B
ti

nB
tj

n) 可由式（2）进行计算，

D(B
ti

nB
tj

n)= 1 -
D(B

ti
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tj
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
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
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B
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n

(i jÎ[1T]) （2）

考虑土地利用/覆盖产品分类误差的影响，设置变

化阈值 D̂ ，若变化量大于阈值 D̂ ，则标记 B
ti

n 到 B
tj

n

的变化标签为1，表示发生了变化，否则标记为0，表

示未发生变化，如式（3）所示。

l(B
ti

nB
tj

n)=
ì
í
î

ï

ï

1 D(B
ti

nB
tj

n)> D̂

0 D(B
ti

nB
tj

n) D̂
（3）

为了自动获取最优变化阈值，本文采用基于混合

高斯分布的贝叶斯最小错误率自动阈值方法 [19]。首

先，获取南京市江北新区682个街区2017—2023年逐

2 a土地利用/覆盖变化量非零值的统计直方图（如图4
所示）。然后，假设其符合二元混合高斯分布并利用

期望最大化 （expectation-maximization，EM） 算法估

计出分布参数。最后，基于贝叶斯决策理论的最小错

误率法得到最优化阈值 D̂ 。如图4所示，本文得到的

阈值 D̂ =0.076。

图4 682个街区2017—2023年逐两年土地利用/覆盖变化量

（非零值）的统计直方图

基于式（2）得到的街区土地利用/覆盖时间序列

逐2 a的变化量以及最优阈值 D̂ ，由式（3）可进一步

得到时间序列变化指示向量，

Ln =[l(B
t1
nB

t2

n )l(B
ti

nB
tj

n)l(B
tT - 2

n B
tT - 1

n )]

2.4 城市街区时间序列多要素变化信息提取

基于时间序列变化指示向量 Ln 提取各变化要

素。其中，时间序列中连续变化（即 l(B
ti

nB
tj

n)= 1）出

现的次数记为“变化次数”，时间序列中连续变化出

现的最大时间长度为该街区的“最长变化持续时

间”，同时可获得最长变化的起始年和终止年。时间

序列中最后一次变化的截止时间为“最近次变化截止

年份”。依据式（21）定义，若街区变化的起始年份

和终止年份的类别一致，则变化类别为优势类别覆盖

面积的数量变化；反之，街区变化类别为从起始年类

别到终止年类别的变化。

利用GEE 平台，对编辑处理后的682个街区多边

形进行并行计算，并将提取的各变化要素作为相应多

边形的属性字段。

2.5 结果验证

本文从江北新区 682个街区中随机抽样 200个街
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区样本，基于Google Earth历史影像通过人工目视解

译标记样本街区的变化语义标签，进而计算以下准确

度评价指标。

1）变化次数准确度。记街区样本中变化次数检

测 正 确 的 个 数 为 ncount ， 则 变 化 次 数 准 确 度

p
变化次数

=
ncount

200
。

2）最近次变化截止年份的准确度。记街区样本

中最近次变化截止年份检测正确的个数为 nyear （允许

容 差 1 a）， 最 近 次 变 化 截 止 年 份 的 准 确 度

p
变化截至年份

=
nyear

200
。

3）变化最长持续时间的准确度。记街区样本中

被检测为变化的样本总数为 nchange ，其中，变化最长持

续时间检测正确的个数为 nlogest_change （允许容差1 a），

变 化 最 长 持 续 时 间 的 准 确 度 p
变化最长持续时间

=

nlogest_change

nchange

。

4）变化类别的准确度。记街区样本中被检测为

变化的样本总数为 nchange ，其中，持续时间最长的那

次变化的类别检测正确的个数为 nclass_change ，变化类别

的准确度 p
变化类别

=
nclass_change

nchange

。

3 结果与讨论

南京市江北新区街区尺度 2017—2023年土地利

用/覆盖时间序列变化检测结果如图 5 所示，其中

图 5a~d分别表示变化次数、最近次变化截止年份、最

长变化持续时间及其起始年份、变化类别等变化要素

的空间分布。由图1b和图5可以看出，江北新区土地

利用/覆盖变化主要集中在西南部江北中心、研创园副

中心以及北部智能制造产业园、新材料科技园板块，

且变化街区的最近次变化截止年份大多在 2020年后

（图 5b），意味着多数街区在 2020年后建成。同时，

位于中部高新副中心板块的绝大多数街区土地利用/覆
盖自2017年以来未发生变化，说明该板块早已相对成

熟。如图5c所示，在变化的街区中，最长变化持续时

间多为2~4 a，意味着多数街区在2~4 a完成建设。从

变化的起始时间来看，江北中心、研创园副中心板块

于2017年左右展开密集建设，而北部智能制造产业园

和新材料科技园板块街区在 2021年左右发生密集变

化，意味着近年来北部产业园区板块一批签约产业项

目已陆续开展建设。在街区变化类别方面（图 5d），

新区街区尺度土地利用/覆盖变化主要包括建成区、草

地的面积变化以及由建成区到草地、由草地到建成区的

类别变化。其中，由草地到建成区的变化主要发生在

新区的边缘区域，呈现出较为明显的城市扩张痕迹。

表 1为各变化要素的准确度评价结果。结果显

示，尽管受到全球土地利用/覆盖产品在局部区域精度

的局限性和误差积累的影响，本文对研究区域的变化

语义结果在变化次数、最近次变化截止年份、变化最

长持续时间、变化类别方面的准确度均在 0.7以上，

均值为 0.78。此外，本文基于GEE Python API 完成的

研究区域682个街区2017—2023年土地利用/覆盖变化

语义提取结果耗时总计13.15 s。
表1 变化检测结果准确度评价

变化要素名称
变化次数

最近次变化截止年份
变化最长持续时间

变化类别

准确度
0.804
0.829
0.763
0.731

a 变化次数 b 最近次变化截止年份

c 最长变化持续时间及其起始年份 d 变化类别

图5 南京市江北新区街区尺度2017—2023年土地利用/覆盖

时间序列变化检测结果

审图号：GS（2024）0650号

以上结果表明，本文以OSM构建的城市街区作为

土地利用/覆盖变化分析的基本单元，在方法设计和检

测结果上具有明确的城市空间结构语义，与像素级方

法相比更加符合城市空间管理和规划的逻辑。经过定

性和定量分析，本文方法得到的多要素变化语义具有

较好的准确度，能够表达城市发展变化的时空分布特

征。同时，本文方法利用了开源的全球ESRI土地利

用/覆盖产品和OSM数据，数据获取成本较低，开源

的Google Earth Engine云平台计算效率较高，更易于

推广应用。
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面向具有实际地理意义的城市街区单元开展时间

序列变化检测与分析对于城市科学研究与应用具有重

要价值和意义。本文基于 ESRI Land Use/Cover Time
Series全球土地利用/覆盖产品提出了一种城市街区尺

度的场景级时间序列变化检测方法，该方法利用OSM道

路网获取城市街区土地利用/覆盖多要素组合的时间序

列，通过构建街区尺度的土地利用/覆盖语义表示和变化

度量方法提取变化区域、变化时间、变化类别等多要素

变化信息。该方法借助GEE平台的并行计算能力能够高

效实施大规模城市街区时间序列变化检测任务。同时，

以南京市江北新区为例，定性和定量地探讨该方法在城

市街区土地利用/覆盖时间序列变化检测的有效性。随

着更高时空分辨率制图产品的出现，后续工作有望进

一步提升街区尺度时间序列变化检测的准确度。
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