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摘 要：土地利用数据是信息地理学的基础，对研究人地交互、城市可持续发展等至关重要。尽管现有研究通过遥感影像、解

译算法等提升了土地利用类型识别精度，并生成了多种用地数据产品，但这些产品间存在显著空间差异。为此，提出利用全连

接神经网络，结合地理环境因子，构建多源用地数据融合整合方法，以提高数据精度。以南京市为研究样区进行验证，结果显

示该方法显著提升了分类精度，overall accuracy （OA） 和Kappa系数分别达到 0.784和 0.728。该方法及产品可为城市建设规

划、资源统筹管理、环境监查保护等提供有力支持，具有重要的研究价值与现实意义。
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Abstract: Land-use data serve as a fundamental element of geographical information science and are crucial for studying human-environment in-

teractions and urban sustainable development. Although current research has improved the accuracy of land-use classification through remote

sensing images and interpretation algorithms, significant spatial discrepancies still exist among the resulting land-use data products. To address

this issue, we proposed a multi-source land-use data fusion method based on fully connected neural network (FCNN), incorporating geographical

environmental factors to enhance data accuracy. Taking Nanjing City as a case study, the results show that the proposed method significantly im-

proves classification accuracy, achieving an overall accuracy of 0.784 and a Kappa coefficient of 0.728. This method and its derived data prod-

ucts can provide strong support for urban planning, resource management, and environmental monitoring and protection, demonstrating signifi-

cant research value and practical relevance.
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目前，基于遥感影像已衍生出多种LULC数据产

品[1-6]，但由于数据源与解译算法的差异性，导致同一

区域不同产品间存在显著的空间一致性差异[7-10]。

针对以上问题 [11-14]，本文旨在从地理空间相关性

视角出发，结合地理环境因子，构建基于全连接神经

网络 （fully connected neural network，FCNN） 的多源

数据融合方法。以南京市为例，训练模型并评价模型

的精度。本研究期望进一步提高土地利用数据精度，

为地球系统演化研究、土地资源管理和城市规划等领

域提供数据支持。

1 研究数据

南京市位于长江下游地区，是沿海经济带的重要

交通枢纽。作为江苏省省会及长三角核心城市之一，

南京市城市化进程迅速，形成了多样化的自然地理环

境和丰富的生态系统。其土地利用模式既体现了大城

市发展的共性特征，又保留了独特的自然与人文景

观，这为LULC分类和融合提供了复杂的场景，可以
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充分体现多源数据融合的优势。

本研究使用了2015年多源土地利用和地理环境因

子两类基础数据。多源土地利用数据包括中国土地覆

盖数据集（china land cover dataset，CLCD）、全球 30 m
高分辨率土地覆盖动态监测数据集（global land cov⁃
er，GLC）和多期土地利用/覆盖变化遥感监测数据集

（land use and cover change，LUCC） 3个数据。地理环

境因子数据主要包括数字高程模型（DEM）、坡度、

坡向、距城市距离、距区县中心点距离、距国道距

离、距高速公路距离、距铁路距离、夜间灯光强度、

地表反射率、平均降水量、归一化植被指数（NDVI）
和平均温度等（表1）。

表1 研究数据

数据类型

土地利用数据集

地理环境因子

影响因素

CLCD
GLC
LUCC
DEM
坡度

坡向

距城市距离

距区县中心点距离

距国道距离

距高速公路距离

距铁路距离

夜间灯光强度

地表反射率

平均降水量

归一化植被指数（NDVI）
平均温度

分辨率

30 m
30 m
30 m
1 km
1 km
1 km
20 km
20 km
20 km
20 km
20 km
1 km
30 m
1 km
1 km
1 km

数据来源

https://open.geovisearth.com/service/resource/31
https://data.casearth.cn/sdo/detail/6523adf6819aec0c3a438252

https://www.resdc.cn/
https://zhuanlan.zhihu.com/p/30702123

作者制作

作者制作

作者制作

作者制作

作者制作

作者制作

作者制作

https://eogdata.mines.edu/products/vnl/
https://data.casearth.cn/thematic/RTU_Data/303

https://blog.csdn.net/m0_63269495/article/details/135645183
http://www.gisrs.cn/infofordata?id=05b59e69-ba30-4454-a9c0-67ca038fb9f3
http://www.gisrs.cn/infofordata?id=3f816a8e-ebea-4484-b9e6-c27761fdb85f

数据年份

2015
2015
2015
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2017
2015
2018
2015
2015
2015

2 研究方法

2.1 研究框架

如图 1所示，本研究的实验流程可以分为以下 3
个部分：①数据获取和预处理。选择CLCD、GLC和

LUCC三类LULC数据作为被融合数据，进行用地类型

重分类，并分析各类用地的空间相关地理环境因子。

为满足深度学习模型对训练样本数量与质量的要求，

本文共构建了 6 000个以上的目视解译样本点。在样

本选取过程中，综合考虑了CLCD、GLC与LUCC三类

数据产品在长三角区域内的空间分布特征与类别数量

比例，采用比例分层抽样方式进行控制，确保样本在

三类数据下均具备较高的匹配度与可比性，从而增

强了样本的代表性与泛化能力。每个解译点结合高

分辨率遥感影像进行人工判读，确保其标签的准确

性，并按照 70%训练和 30%验证比例构建模型数据

集。②多源LULC数据融合方法构建。以训练数据集

作为模型输入数据，根据全连接神经网络原理，设

定输入层神经元结构，确定隐藏层参数，设计输出

层网络结构[15]。通过优化和迭代，确定模型参数最优

解，实现数据融合方法的构建。③利用验证数据

集，结合 OA 和Kappa系数，分析模型的有效性，并

利用提出的模型实现多源LULC数据的融合。

图1 多源LULC数据融合流程图

2.2 地理环境因子确定

本研究选择CLCD、GLC _FCS30D和LUCC这3个
常用的LULC数据集进行融合。基于这3个LULC数据

集的用地分类标准，确定融合后的新的LULC数据包

括耕地、林地、草地、水域、建设用地、裸地、冰川

7类用地。

地理环境因子的合理选定是确保多源LULC数据

融合精度的关键。研究表明，耕地、林地、草地等自

然覆被类型与地形因子（如DEM、坡度、坡向）及

气候因子（如平均降水量、平均气温）存在显著的

空间耦合关系。归一化植被指数（NDVI）作为表征

地表植被覆盖状况的光谱特征指标，是区分上述地

类的重要依据。地表反射率已成为学者们监测水域

分布状况及其变化的一个核心指标。建设用地的空

间分布与人类活动强度密切相关，其布局受到城

市、区县中心点距离、国道、高速公路及铁路等交
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通网络的影响，其中夜间灯光强度更是直观地反映

人类活动密集程度的重要依据。因此，本研究最终

确定了13个地理环境因子作为多源LULC数据融合的

关键变量，具体包括DEM、坡度、坡向、距城市距

离、距区县中心点距离、距国道距离、距高速公路

距离、距铁路距离、夜间灯光强度、平均降水量 、

平均气温、NDVI以及地表反射率。

2.3 全连接神经网络模型构建

本研究选择全连接神经网络（FCNN）作为数据

融合模型，主要基于其良好的非线性拟合能力、高维

输入处理能力及结构的可扩展性。

2.3.1 数据预处理

对13个地理环境因子数据进行归一化处理，以减

少数据源差异，确保融合标准的一致性，从而优化和

提高土地利用数据精度优化的目的。在本研究中，将

80%和20%的数据集分别作为模型的训练集和验证集。

2.3.2 输入层

在输入层中，将3个LULC数据源的7类用地和13
个地理环境因子分别作为一个神经元，即输入层共包

含34个神经元。其中，土地利用类型的输入采用独热

编码（One-Hot Encoding）方法，通过为每个用地类

别分配一个独立的位，避免了由于顺序产生的误差。

输入层中各个神经元以向量 X 的形式输入：

X = ( )x1x2x3x34 （1）
式中， x1 到 x7 为采用独热编码后栅格单元内CLCD数

据集的用地类型，分别表示耕地、林地、草地、水

域、建设用地、裸地、冰川，其数值为二值分布，当

栅格单元内CLCD数据集属于某一类用地，其对应的

元素值为1，其余元素值为0； x8 到 x14 、 x15 到 x21 则

分别为GLC和LUCC数据集中的土地利用类型，元素

数值确定与CLCD数据集相似； x22 到 x34 为归一化后

的地理环境因子值，代表各因子的影响强度。

2.3.3 隐藏层

在建立全连接神经网络时，隐藏层层数和神经元

数量的决定会对网络的精度产生显著影响。对于多分

类问题，过深的层数可能会引发过拟合问题，使模型

难以收敛。而单一的层数则会增加模型的训练难度。

所以，本文选用两层隐藏层。此外，神经元数量的设

置则同样也会影响训练的最终精度。本文参考现有研

究中提出的检验公式，确定两层隐藏层的神经元数量

Ni 、 No 。

Nh =
Ns

( )α ´ ( )Ni +No

（2）

式中， Nh 为隐藏层神经元个数； Ns 为训练集的样本

数量； α为可以自取的变量值； Ni 为输入层神经元

个数； No 为输出层神经元个数。基于以上方法，确

定本文2个隐藏层的神经元数量分别为64和32个。

权重和偏置共同决定了隐藏层每个神经元的线性

变换，而激活函数则通过引入非线性因素，使得网络

能够表达更为复杂的非线性关系，从而有效地学习不

同土地利用类型中潜在模式和特征。例如，第 k 层的

第 j 个神经元的输出为 yk
j ，则它与前一层的 n 个神经

元之间的对应关系为：

y k
j = f

æ

è
ç

ö

ø
÷å

i = 1

n

yk - 1
i ´wk

ij + bk
j （3）

式中，w k
ij 为第 k - 1层的第 i 个神经元的输出传到第 k

层的第 j 个神经元时所占的权重； b k
j 为第 k 层第 j 个

神经元所代表的偏值； f 为激活函数。

ReLU( )y =max( )0y （4）
式中，采用ReLU作为激活函数，可以提升梯度下降

和反向传播的效率，有效避免梯度爆炸和梯度消失的

问题。

2.3.4 输出层

在神经网络中，输出层由 7个神经元组成，本研

究选择适用于多分类任务的 Softmax方法，计算每个

神经元的输出值，结果以向量Y 的形式输出：

Y = ( )y1y2y3y7 （5）
式中， y1 到 y7 为7类用地类型的预测概率值，最终选

取概率值最大的用地类型定义为模型的预测结果。

2.3.5 模型优化与迭代

在深度学习中，损失函数和优化器是关键组件。

交叉熵损失函数是一种常用的损失函数，能够评估模

型预测结果与真实标签之间的差异。在多分类任务

中，交叉熵损失函数能够有效地评估分类任务中模型

的准确性，从而常常被用于优化模型参数。Adam（自

适应矩估计）优化器通过结合一阶矩估计（梯度的均

值）和二阶矩估计（梯度的方差）来动态调整每个参

数的学习率，为不同的梯度赋予不同的权重，使神经

网络在学习率稳定的情况下能够快速且稳定地收敛到

最优解。因此，本文选择这两者作为全连接神经网络

的组成部分。

2.4 精度评估

本文选取kappa系数和总体精度 OA 作为评判模型

精度的指标。Kappa系数常用于衡量分类的效果，能

骆思莹等：基于全连接神经网络的多源土地利用数据融合方法研究 ··103
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有效展示检验的一致性：

Kappa =
po - pe

1 - pe

（6）
式中， po 为预测结果与真实结果一致的像元所占比

例，即实际精度； pe 为在随机分类情况下，预测结

果与真实结果一致的理论概率，通常由各类别的真实

值比例与预测值比例相乘再求和得出。两者均以研究

区内像元总数为标准化基数。总体精度 OA 指分类正

确的样本个数占所有样本个数的比例，是表示精度的

重要参数：

OA = True
All

（7）
式中，True为预测结果和真实结果一致的像元数量；

All为研究区内经过目视解译的总样本量。

3 研究结果

3.1 多源LULC数据的融合

基于全连接神经网络的多源数据融合方法，本文

生成了 2015 年南京市的土地利用类型产品（图 2）。

融合的数据产品表明，2015 年南京市土地利用类型以

建设用地、水体、耕地、林地为主，其中耕地占比最

高；从空间上来看，中部沿江地区主要为建设用地类

型，南北地区则多由耕地和林地构成，呈现出特殊的

土地利用空间分布格局。

图2 多源用地数据的融合结果

审图号：GS（2024）0650

3.2 产品精度的对比与分析

由于草地、裸地和冰川地物类型在南京地区分布

极少，所以暂不计入考虑范围中。基于 6 250个南京

市目视解译样本点验证结果显示，本文产品的总体精

度 OA 系数约达 78.4%，Kappa系数为 0.7。其中耕地

土地利用类型的 OA 系数最高，达到 84%；林地、水

体次之，约达 69%；建设用地略低，精度约为 63%。

与此同时，耕地的 Kappa系数同样最高，能够达到

84.7%，说明本模型对于耕地的评估准确率较高；林

地、水体略次之，Kappa值达到 65%左右；建设用地

略低，约为59%。

为了更好地反映本文产品的质量，将其与

CLCD、GLC、LUCC的分类结果分别进行比较。就总

体 OA 系数而言，本产品的精度能够达到78.4%，相较

于CLDC（72.6%）、GLC（60.2%）、LUCC（64.9%）有

明显的提高。从各土地利用类型来看，仅有耕地的

OA 略低于 CLCD 数据源和林地 OA 略低于 CLCD、

LUCC数据源，水域、建设用地的 OA 则显著高于其他

三套产品。就Kappa系数而言，本文产品均最高。

4 结 语

本研究提出结合空间相关性的多源数据融合策

略，在有效吸收各类遥感数据优点的同时，提升了模

型对不同地类的区分能力，分类精度在多数地物类型

上实现了不同程度的提升。结果表明，通过引入地

理环境因子与多源遥感信息的协同建模，可在一定

程度上弥补单一数据产品的局限性。考虑到建设用地

的动态变化对国土监测具有重要意义，未来研究可进

一步聚焦该类地物的时序演变规律与模型误差来源机

制的分析。
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