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深度学习提取不透水面的自然环境影响因素研究
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摘　要：针对遥感影像提取不透水面通常会受到自然环境因素影响的问题，该文采用改进的 Ｕ２－Ｎｅｔ模型对北京市五

区和南京市五区的Ｌａｎｄｓａｔ　８ＯＬＩ影像进行季节性不透水面提取，探索深度学习提取不透水面时的自然环境影响因素及其

影响机制。选择植被、水、裸土及地表温度作为影响因素，通过地理探测器研究以上因素对不透水面提取的影响机制。基

于改进的Ｕ２－Ｎｅｔ模型提取不透水面精度较高，其中北京市研究区域的提取精度为９３．８１％，南京市研究区域的提取精度为

９４．０４％；４项自然环境因素对不透水面提取精度均有影响，单因素分析中地表温度影响最大，交互作用分析中地表温度与植

被覆盖影响最大。研究结果表明：夏季不透水面提取精度最高，受自然因素及交互作用影响最小；提取不透水面建议采用夏

季影像。本文探究了自然因素对不透水面提取的影响机制，为进一步不透水面遥感提取和动态差异分析提供有力支撑。
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０　引言
不透水面是使地表水不能渗透到土壤中的人

工造物，包括建筑物、道路等，是城市化最直观
的表现形式，也是城市生态环境的重要指标［１］。随
着遥感技术和图像处理技术的发展，不透水面的
高精度提取方法逐渐成熟。在不透水面的提取研
究中，常用的方法包括深度学习方法［２］、线性光谱
混合分解方法［３］和指数方法［４］。其中深度学习方法
具有速度快、精度高、成本低的优点，在遥感领
域中很快发展起来［５］。
此外，在城市不透水面的相关研究中发现，

在土地利用未发生明显变化的条件下，采用相同
的方法，在不同时相、不同地理位置（土地利用变
化微弱，可忽略）上，不透水面的提取精度存在差
异［６］。通常情况下，在一年内土地利用类型变化较
小的研究区域中所提取的不透水面盖度在不同时

刻有所差异，原因在于遥感影像获取时刻的外界
环境因素（光照，湿度，大气等）可能会影响像元
的反射能力，此外，城市土地利用类型多样化，
混合像元普遍存在，各类地物的光谱信息会发生
相互作用，再加上外界环境，例如气温、阴影、
日照、地形等因素影响，地物的光谱信息存在同
物异谱和同谱异物现象［７］。自然因素随季节改变使
邻近地物的波谱特征等性质发生变化，令不透水
面提取受到影响。该现象在地物复杂的城市边缘
尤为明显，影响监测和后续决策［８］。
目前，深度学习方法已有大量的应用出现，

如文献 ［９］针对高分辨率遥感影像提出了一种基
于深度学习的不透水面提取方法，能够实现对城
市不透水面的精确提取。深度学习网络在遥感影
像地物提取已经达到很高的精度，如针对甚高分
辨率遥感影像分类任务，文献 ［１０］设计了一种
改进的基于对象的卷积神经网络，利用区域划分
和卷积位置采样技术进行分类；文献 ［１１］提出
一种融合多特征改进型ＰＳＰＮｅｔ模型提取复杂场景
中的建筑物精度为９５．９０％。然而，由于空间分辨
率和光谱特征不足，利用深度学习网络模型，针
对以Ｌａｎｄｓａｔ８遥感影像为例的多光谱中等空间分
辨率遥感影像的研究较少［１２］。
综上所述，本文基于Ｌａｎｄｓａｔ　８ＯＬＩ多光谱遥

感影像和全球不透水面年度地图（ａｎｎｕａｌ　ｍａｐｓ　ｏｆ
ｇｌｏｂａｌ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ａｒｅａ，ＧＡＩＡ），选择北
京市昌平区、怀柔区、平谷区、密云区、延庆区
和南京市建邺区、雨花台区、江宁区、溧水区、
高淳区为研究区域，利用改进型 Ｕ２－Ｎｅｔ模型提取

一年四季的不透水面，并进行精度验证，探索该
模型的适用性。此外，选择植被、水体、裸土为
直接影响因素，地表温度为间接影响因素，利用
地理探测器对研究区域空间分异性进行研究，分
析影响不透水面提取精度的因素及其影响机制。

１　研究区域与数据源

１．１　研究区域介绍
为了突出自然环境影响因素的不同，考虑不

透水面受影响程度、城市规模、云量等因素，本
文选择两个不同的研究区域作为对比，北方研究
区域为北京市昌平区、怀柔区、平谷区、密云区、
延庆区（１１５°４４′～１１７°３０′２２″Ｅ；４０°１′～４１°４′Ｎ），
南方研究区域为南京市建邺区、雨花台区、江宁
区、溧水区、高淳区（１１８°２８′～１１９°２１′Ｅ；３１°１３′～
３２°７′Ｎ），其位置如图１所示（以２０１７年夏季影像
为例）。

图１　研究区域

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ

１．２　数据源及预处理
本文采用２０１３—２０１８年Ｌａｎｄｓａｔ　８ＯＬＩ多光

谱遥感影像作为不透水面提取的数据源（表１），并
进行辐射校正、大气校正和裁剪等预处理工作。
其中南京市研究区域云量较大，部分时间段缺乏
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适宜的数据。利用深度学习技术速度快、精度
高、成本低的优点，提高不透水面提取的自动化

程度并降低成本，对保持数据的现势性具有重要
作用。

表１　多时相遥感影像获取日期

Ｔａｂ．１　Ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ　Ｄａｔｅ　ｏｆ　Ｍｕｌｔｉ－Ｔｅｍｐｏｒａｌ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｍａｇｅ

研究区域 北京市研究区域（条带号：１２３；行列号：３２） 南京市研究区域（条带号：１３０；行列号：３８）

年份

季节

春季

（３—５月）

夏季

（６—８月）

秋季

（９—１１月）

冬季

（１２—２月）
春季 夏季 秋季 冬季

２０１３　 ０５－１２　 ０７－３１　 １０－０３　 １２－０６　 ０４－０７　 ０８－１１　 １０－１４　 １２－０１

２０１４　 ０４－２９　 ０８－１９　 １０－０６　 １２－２５ － ０６－１１　 １１－１８　 ０１－０２

２０１５　 ０４－１６　 ０７－０５　 ０９－０７　 ０１－１０ － － ０９－０２　 ０１－２１

２０１６　 ０５－０４　 ０８－０８　 １０－１１　 １２－１４　 ０４－２９ － － １２－０９

２０１７　 ０５－０７　 ０７－１０　 １０－３０　 １２－１７　 ０３－１５　 ０７－２１　 １０－０９　 １２－１２

２０１８　 ０４－０８　 ０６－２７　 １０－１７　 １２－０４　 ０４－１９　 ０６－０６　 １０－２８ －

目前，ＧＡＩＡ 数据是唯一跨越３０ａ的数据
集［１３］，其包含全球范围，具有时序长、范围广、
精度较高的优点。因此，本文以 ＧＡＩＡ 数据中

２０１３—２０１８年的数据作为标注数据（图２，其中１
为不透水面，０为背景），探索改进型 Ｕ２－Ｎｅｔ模型
提取不透水面的环境影响因素。

图２　ＧＡＩＡ　２０１７年数据

Ｆｉｇ．２　ＧＡＩＡ　２０１７Ｄａｔａ

北京市研究区域２０１４年、２０１７年及南京市研
究区域２０１３年、２０１７年为验证数据，其余裁剪成

像元大小为５１２×５１２的小图，通过数据增强得到

６０　０００张的训练和验证数据集，其中７５％用于训
练模型，２５％用于验证模型。
将经过预处理的遥感影像和对应的不透水面

数据裁剪成２５６×２５６的训练数据集。文献 ［１４］
等的研究表明，三波段组合的提取结果平均相对
误差小于２０％，精度优于单波段组合和多波段组
合。因此用于数据集影像采用三波段组合（Ｒ：短
波红外２（ｓｈｏｒｔ　ｗａｖｅ　ｉｎｆｒａｒｅｄ　２，ＳＷＩＲ２），Ｇ：短波
红外１（ｓｈｏｒｔ　ｗａｖｅ　ｉｎｆｒａｒｅｄ　１，ＳＷＩＲ　１），Ｂ：红波
段），以增强不透水面显示效果，便于提取。

图３　研究思路（以北京市研究区域春季为例）

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｉｄｅａｓ（Ｔａｋｉｎｇ　Ｓｐｒｉｎｇ　ｉｎ　ｔｈｅ

Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｅａ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　ａｓ　Ａｎ　Ｅｘａｍｐｌｅ）

２　研究方法

本文利用改进型 Ｕ２－Ｎｅｔ模型对Ｌａｎｄｓａｔ　８遥
感影像提取不透水面，并进行精度验证，选择植
被、水体、裸土为直接影响因素，地表温度为间
接影响因素，利用地理探测器对研究区域空间分
异性进行研究。本文研究思路如图３所示。
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２．１　改进型Ｕ２－Ｎｅｔ模型结构
文献 ［１５］于２０２０年提出一种用于显著目标

检测（ｓａｌｉｅｎｔ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＳＯＤ）的深层网络体
系结构 Ｕ２－Ｎｅｔ，具 有 两 级 嵌 套 的 Ｕ 型 结 构。

Ｕ２－Ｎｅｔ模型的整体结构包含６个编码器（输入模
块）、５个解码器（输出模块），其中每一个模块都
由配 置 好 的 残 差 Ｕ 型 块 （ＲｅＳｉｄｕａｌ　Ｕ－ｂｌｏｃｋｓ，

ＲＳＵ）进行填充，在顶层使用类似 Ｕ－Ｎｅｔ结构，其
结构如图４所示。

图４　Ｕ２－Ｎｅｔ模型结构图

Ｆｉｇ．４　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　Ｕ２－Ｎｅｔ　Ｍｏｄｅｌ

底层的ＲＳＵ结构的池化操作使整个模型结
构的深 度 增 加，而 计 算 成 本 没 有 显 著 增 加；

ＲＳＵ结构使 Ｕ２－Ｎｅｔ模型具有不同大小的感受
野，能够获取更多不同尺度的图像信息供模型
进行学习。
为了解决Ｕ２－Ｎｅｔ模型在提取不透水面时，存

在不透水面边缘及小斑块等细节部分预测出错的

问题，本文在ＲＳＵ块的编码和解码部分加入了激
励与压缩 （ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）模块［１６］，
提高细节提取精度。改进型 Ｕ２－Ｎｅｔ模型能够学习
到ＲＳＵ结构获取的不同尺度图像信息的重要程
度，具体结构见图５。

图５　ＲＳＵ结构

Ｆｉｇ．５　ＲＳＵ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

相比改进前提取精度介于８０％～９０％之间，
改进型Ｕ２－Ｎｅｔ模型精度提高到９０％以上，细节部

分的提取精度明显增加，提取结果对比见图６。

注：以南京市研究区域２０１７年春季提取结果为例。

图６　模型改进前后提取结果对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ

ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　Ｍｏｄｅｌ　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ＳＥ模块是一种注意力机制，对原始特征图在
通道级别进行了加权操作，使得网络能够按照不
同通道特征的重要程度进行自动学习。一方面，

ＳＥ模块利用Ｓｑｕｅｅｚｅ操作获取通道级的全局特征；
另一方面，ＳＥ模块利用Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ操作对不同通
道的特征图赋予不同的权重，最后将不同通道的
特征图融合获得最终的特征图。其结构如图７
所示。

图７　ＳＥ模块结构图

Ｆｉｇ．７　ＳＥ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　Ｄｉａｇｒａｍ

本文的训练网络通过Ｐｙｔｈｏｎ语言中的 Ｋｅｒａｓ
深度学习框架实现，实验配置为显卡ＲＴＸ２０８０ｔｉ，
显存 １１ ＧＢ，Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３．６，Ｋｅｒａｓ版本
为２．３．１。
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２．２　精度评价指标
传统方法评估提取精度一般采用总体精度与

Ｋａｐｐａ系数两个指标［１７］，而深度学习方法评估提
取精度一般采用总体精度、精确度、召回率、ＭＩｏＵ
及Ｆ１值作为像素级的评价指标［１１］。本文为避免多
指标对影响因素分析的干扰，以ＧＡＩＡ数据为准，
采用总体精度（ｏｖｅｒａｌｌ　ａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）衡量预测结
果精度，是预测正确的像元数量占总像元数量的
百分比［１８］，见式（１）。

ＯＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ

（１）

式中：ＴＰ为将正类预测为正类数；ＴＮ为将负类
预测为负类数；ＦＮ为将正类预测为负类数；ＦＰ
为将负类预测为正类数。

２．３　影响因素相关参数
不透水面通常与自然地表相邻分布，如植被（绿

化、作物、林地等）、水体（河流、湖泊、池塘
等）、裸土等。因此邻近地物的波谱、颜色等会对
不透水面提取产生影响，地物类型越复杂则影响
越大［１９］。此外，地表温度的季节性变化影响地表
覆盖类型的反射特性，对不透水面提取存在间接
影响［２０］。选择植被［２１］、水体［２２］、裸土［２３］为直接
影响因素，地表温度［２４］为间接影响因素。为获取
自然环境影响因素的参数值进行分析，本文采用
各项影响因素的参数值计算中最经典、使用最为
广泛的方法进行计算和分析，减少参数计算与后
续分析中的不确定性。

２．３．１　光谱指数参数
归一化植被指数（ＮＤＶＩ）［２５］是识别植被的常用

光谱指数，通过近红外和红色波段上植被光谱特
征的明显差异来量化植被，增强植被特征信息；与

ＮＤＶＩ理论基础相似，归一化水体指数（ＭＮＤＷＩ）［２６］

的功能在于增强水体特征，裸土指数（ＢＳＩ）［２７］的功
能在于增强土壤特征。这３种光谱指数的计算见
式（２）～式（４）。

ＮＤＶＩ＝ＮＩＲ－ＲｅｄＮＩＲ＋Ｒｅｄ
（２）

ＭＮＤＷＩ＝Ｇｒｅｅｎ－ＭＩＲＧｒｅｅｎ＋ＭＩＲ
（３）

ＢＳＩ＝
（ＳＷＩＲ＋Ｒｅｄ）－（ＮＩＲ＋Ｂｌｕｅ）
（ＳＷＩＲ＋Ｒｅｄ）＋（ＮＩＲ＋Ｂｌｕｅ）

（４）

式（２）～式（４）中：ＮＩＲ为近红外波段；Ｒｅｄ为红波
段；Ｇｒｅｅｎ为绿波段；ＭＩＲ为中红外波段；ＳＷＩＲ为
短波红外波段；Ｂｌｕｅ为蓝波段。

２．３．２　地表温度参数
本文利用辐射传输方程法对Ｌａｎｄｓａｔ　８的ＬＳＴ

进行反演，该方法具有参数少、步骤少、运算简
单的优点［２８］，见式（５）。

Ｌλ ＝ εＢ（ＴＳ）＋（１－ε）Ｌ［ ］↓ τ＋Ｌ↑ （５）

式中：ε为地表比辐射率；ＴＳ 为地表真实温度，单
位为Ｋ；Ｂ（ＴＳ）为黑体热辐射亮度；τ为热红外波
段的大气透过率。由此可得，温度为Ｔ 时，热红
外波段的黑体热辐射亮度Ｂ（ＴＳ），见式（６）。

Ｂ（ＴＳ）＝ Ｌλ－Ｌ↑－τ（１－ε）Ｌ［ ］↓ ／τε （６）

ＴＳ可以用普朗克公式计算得到式（７）。

ＴＳ ＝ Ｋ２

ｌｎ Ｋ１
Ｂ（ＴＳ）＋（ ）１

（７）

对Ｌａｎｄｓａｔ８－ＴＩＲＳ传感器的第１０波段，Ｋ１＝
７７４．８９Ｗ／（ｍ２·μｍ·ｓｒ），Ｋ２＝１　３２１．０８Ｋ。

２．４　地理探测器
地理探测器是一种研究空间分异性及其驱动因

素，分析各个变量之间的相互关系的统计学方
法［２９］。本文重点使用其中的分异及因子探测和交互
作用探测两个功能。分异及因子探测获取空间分异
性是否存在及某一个因素对空间分异性的影响程度。
其结果用值衡量，值域为 ［０，１］，计算见式（８）。

ｑ＝１－ＳＳＷＳＳＴ
（８）

式中：ＳＳＷ为层内方差之和，计算见式（９）；ＳＳＴ
为全区总方差，计算见式（１０）。

ＳＳＷ ＝∑
Ｌ

ｈ＝１
Ｎｈσ２ｈ （９）

ＳＳＴ＝Ｎσ２ （１０）
式中：ｈ＝１，…；Ｌ为变量Ｙ或影响因素Ｘ的分类；

Ｎｈ 为层ｈ 的单元数；Ｎ 为全区的单元数；σｈ２ 是
层ｈ的Ｙ 值的方差；σ２ 是全区的Ｙ 值的方差。
交互作用探测识别不同影响因素对 Ｙ的交互

作用，即两个因素共同作用是否会增强或减弱因
变量的空间分异性，或没有交互作用。
本文将研究区域数据重采样为４像元×４像元大

小后进行随机采样，地理探测器分别计算、比较单因
子ｑ值和两因子叠加的ｑ值，以此探索两因子是否交
互作用于因变量，分析提取精度是否受到影响。

３　结果与分析

３．１　不透水面提取结果
由于云量与影像质量的影响，本文选取北京市

研究区域２０１４年、２０１７年（图８）和南京市研究区域

２０１３年、２０１７年（图９）作为预测对象。由图８、图９
可见，不透水面提取结果的地理空间分布呈现较强
的空间分异性，能够通过地理探测器进行分析。
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图８　２０１４年和２０１７年北京市研究区提取结果局部

Ｆｉｇ．８　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｅａ　ｉｎ　２０１４ａｎｄ　２０１７

图９　２０１３年和２０１７年南京市研究区域提取结果局部

Ｆｉｇ．９　Ｌｏｃａｌ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ　ｉｎ　２０１３ａｎｄ　２０１７

３．２　不透水面提取精度
本文对提取结果按照两个研究区域分为单景

精度、各年度季节精度和总体精度进行分类（见
表２、表３所示）。季节精度为研究区域同季节精
度的平均数，总体精度为同研究区域四季精度平
均数。

表２　北京市研究区域不透水面提取结果精度表

Ｔａｂ．２　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔａｂｌｅ　ｏｆ　Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　Ｗａｔｅｒ　Ｓｕｒｆａｃｅ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ

影像时间
单景ＯＡ／

（％）
季节

季节ＯＡ／

（％）

研究区域整体

ＯＡ／（％）

２０１４－０４　 ９２．４２

２０１７－０５　 ９１．８８

２０１４－０８　 ９５．８９

２０１７－０７　 ９２．８９

２０１４－１０　 ９４．８２

２０１７－１０　 ９１．７６

２０１４－１２　 ９０．６６

２０１７－１２　 ９０．２１

春季 ９３．４７

夏季 ９５．５３

秋季 ９３．７６

冬季 ９０．４０

９３．８１

表２和表３显示，南京市研究区域总体精度比
北京市研究区域总体精度略高，不同季节的预测
精度存在差异；其中，夏季精度最高，冬季精度
最低。

表３　南京市研究区域不透水面提取结果精度表

Ｔａｂ．３　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｔａｂｌｅ　ｏｆ　Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　Ｗａｔｅｒ　Ｓｕｒｆａｃｅ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｅａ

影像时间 单景ＯＡ／（％） 季节
季节ＯＡ／

（％）

研究区域整体

ＯＡ／（％）

２０１３－０４　 ９４．４４

２０１７－０３　 ９３．０４

２０１３－０８　 ９５．７０

２０１７－０７　 ９６．１８

２０１３－１０　 ９４．８６

２０１７－１０　 ９２．３３

２０１３－１２　 ９０．０３

２０１７－１２　 ９１．７０

春季 ９３．１４

夏季 ９５．９４

秋季 ９３．５９

冬季 ９１．０９

９４．０４

３．３　影响因素相关参数计算结果

３．３．１　光谱指数参数计算结果

ＮＤＶＩ值（图１０）、ＭＮＤＷＩ值（图１１）及ＢＳＩ
值（图１２）值域范围为 ［０，１］，符合归一化指数值范围。

根据图１０所示，不透水面所在区域 ＮＤＶＩ值
比周围地物更低，冬春 ＮＤＶＩ值整体偏低，符合
植物生长规律和地物波谱信息。

根据图１１所示，不透水面 ＭＮＤＷＩ值低，自
然地表 ＭＮＤＷＩ值随季节发生变化；秋冬水体的
值受到温度影响 ＭＮＤＷＩ值稍低，符合实际情况。
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根据图１２所示，不透水面所在区域ＢＳＩ值均
为中等水平；北京市研究区域秋冬季山区ＢＳＩ值偏

高，而南京市研究区域ＢＳＩ值四季变化不大，均符
合实际情况。

注：（ａ）～（ｄ）为２０１４年北京市，（ｅ）～（ｈ）为２０１７年北京市，（ｉ）～（ｌ）为２０１３年南京市，（ｍ）～（ｐ）为２０１７年南京市。

图１０　ＮＤＶＩ分布图

Ｆｉｇ．１０　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＮＤＶＩ

注：（ａ）～（ｄ）为２０１４年北京市，（ｅ）～（ｈ）为２０１７年北京市，（ｉ）～（ｌ）为２０１３年南京市，（ｍ）～（ｐ）为２０１７年南京市。

图１１　ＭＮＤＷＩ分布图

Ｆｉｇ．１１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＭＮＤＷＩ
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注：（ａ）～（ｄ）为２０１４年北京市，（ｅ）～（ｈ）为２０１７年北京市，（ｉ）～（ｌ）为２０１３年南京市，（ｍ）～（ｐ）为２０１７年南京市。

图１２　ＢＳＩ分布图

Ｆｉｇ．１２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＢＳＩ

３．３．２　地表温度计算结果
北京市研究区域年极端最高气温为３５℃～４０℃，

年极端最低气温为－１４℃～－２０℃；南京市研究

区域年度气温通常在－１℃～３２℃之间变化，极
少低于－６℃或高于３６℃。结果与实际温度相
近（图１３）。

注：（ａ）～（ｄ）为２０１４年北京市，（ｅ）～（ｈ）为２０１７年北京市，（ｉ）～（ｌ）为２０１３年南京市，（ｍ）～（ｐ）为２０１７年南京市。

图１３　地表温度分布图

Ｆｉｇ．１３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＬＳＴ
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不透水面所在区域比其他地物温度更高，
裸地温度也较高，山区和水体则比周边地物温
度更低；北京市研究区域温度变化幅度较大，
南京市研究区域则较小，符合气候和地物导热
性质。

３．４　季节性影响因素分析

３．４．１　单因素分析
本文对不透水面预测二值数据和影响因素重

采样为４像元×４像元，获取不同影响因素对不透

水面提取结果的影响。根据地理探测器方法，４项
影响因素均通过显著性检验（ｐ　ｖａｌｕｅ≤０．０５），对不
透水面提取产生影响。各影响因素ｑ值如表４、表５
所示，总ｑ值为四季的平均值。
在两个研究区域，对不透水面提取结果影响

最大的因素都为地表温度，其中北京市研究区域
春季受影响较大，南京市研究区域秋季受影响较
大。同时由于北京市研究区域气温年较差更大，
因此其地表温度ｑ值季节性变化较大。

表４　北京市研究区域各影响因素ｑ值探测结果

Ｔａｂ．４　ｑ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ　Ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ

季节 植被覆盖 ｑ值 水体分布 ｑ值 裸土分布 ｑ值 地表温度 ｑ值

春季 ０．０９２　３

夏季 ０．０９２　３

秋季 ０．０８８　９

冬季 ０．０８３　６

０．０８９　３

０．０５８　４

０．０５８　３

０．０５８　３

０．０５６　３

０．０５７　８

０．０５５　４

０．０５５　４

０．０５５　４

０．０５４　８

０．０５５２　５

０．１７７　２

０．０７１　６

０．１１５　８

０．０８４　２

０．１１２　２

表５　南京市研究区域各影响因素ｑ值探测结果

Ｔａｂ．５ｑ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ　Ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｅａ

季节 植被覆盖 ｑ值 水体分布 ｑ值 裸土分布 ｑ值 地表温度 ｑ值

春季 ０．０９３　１

夏季 ０．０９３　１

秋季 ０．０９５　５

冬季 ０．０９６　０

０．０９４　４

０．１２２　２

０．０９５　８

０．０９６　３

０．１４１　１

０．１１３　９

０．１２８　８

０．０７１　５

０．１１１　６

０．１１９　３

０．１０６　３

０．１１５　８

０．１２７　７

０．１７０　３

０．１１１　２

０．１３１　３

３．４．２　影响因素相互作用分析
本文进一步利用地理探测器的交互作用探

测分析四项影响因素对不透水面提取的交互作

用（表６、表７），总交互值为四季的平均值。交
互作用均表现为双因子增强，说明其作用机
制强。

表６　北京市研究区域不透水面提取结果影响因素交互值

Ｔａｂ．６　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ　Ｆａｃｔｏｒｓ　ｏｆ　Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　Ｓｕｒｆａｃｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　Ｔｈｅ　Ｓｔｕｄｙ　Ａｒｅａ　ｏｆ　Ｂｅｉｊｉｎｇ

季节 ＬＳＴ∩ＮＤＶＩ　 ＬＳＴ∩ＭＮＤＷＩ　 ＬＳＴ∩ＢＳＩ　 ＮＤＶＩ∩ＭＮＤＷＩ　 ＮＤＶＩ∩ＢＳＩ　 ＭＮＤＷＩ∩ＢＳＩ

春季 ０．１９

夏季 ０．０９

秋季 ０．１３

冬季 ０．１２

０．１３

０．１９

０．０８

０．１２

０．０９

０．１２

０．１８

０．０８

０．１１

０．０９

０．１２

０．１０

０．１２

０．１１

０．０８

０．１０３

０．１０

０．１３

０．１１

０．０８

０．１１

０．１０

０．１４

０．１１

０．０９

０．１１

表７　南京市研究区域不透水面提取结果影响因素交互值

Ｔａｂ．７　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ　Ｖａｌｕｅｓ　ｏｆ　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ　Ｆａｃｔｏｒｓ　ｏｆ　Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　Ｓｕｒｆａｃｅ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ａｒｅａ

季节 ＬＳＴ∩ＮＤＶＩ　 ＬＳＴ∩ＭＮＤＷＩ　 ＬＳＴ∩ＢＳＩ　 ＮＤＶＩ∩ＭＮＤＷＩ　 ＮＤＶＩ∩ＢＳＩ　 ＭＮＤＷＩ∩ＢＳＩ

春季 ０．１６

夏季 ０．１３

秋季 ０．１８

冬季 ０．１１

０．１４５

０．１１

０．１６

０．１３

０．１１

０．１３

０．１３

０．１４

０．１６

０．１０

０．１３

０．１０

０．１８

０．１２

０．０９

０．１２

０．１０

０．０９

０．１４

０．１３

０．１３

０．１９

０．１４

０．１１

０．１３

０．１４
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ＬＳＴ与 ＮＤＶＩ在两个研究区域交互值最高，
即地表温度与植被覆盖的交互作用对不透水面提

取的影响最大；北京市研究区域春季受影响最大；

南京市研究区域秋季受影响最大。

３．４．３　环境影响因素的季节性差异分析
北京市部分区域和南京市部分区域环境因素

差异较大。其中北京市研究区域深秋至初春植被
覆盖率相对较低，秋冬季裸地增加，水体分布较
少，且存在冬季部分水域结冰的现象，气温年较
差大；而南京市研究区域植被覆盖率变化较小，
裸地分布变化较小，水体分布广，气温年较差稍
小。由于两个研究区域自然条件的环境差异较大，
导致对中分辨率影像不透水面提取结果产生不同

的影响。
在地理探测器的单因素分析中，ＬＳＴ的ｑ值

在两个研究区域中均表现为最大值，说明地表温
度对不透水面提取结果的影响最大。ＬＳＴ随季节
变化，作为间接影响因素会对３个直接影响因素产
生影响，因此，ＬＳＴ对不透水面提取表现为季节
性的影响，其ｑ值也说明不透水面提取的季节性差
异。北京市研究区域水体分布、裸土分布ｑ值不受
季节影响，这两个因素在南京市研究区域受到季
节影响较大，与研究区域自然条件相符。与北京
市研究区域相比，南京市研究区域提取结果受每
一项因素影响都更为显著；南京市研究区域仅植
被覆盖ｑ值几乎不受季节影响，原因在于南京研究
区域内植被覆盖（主要为林地及城市绿化）受季节
影响较小，同时茂盛植被波谱特征及与不透水面
色彩对比度大有关。
在地理探测器影响因素相互作用分析中，两

个研究区域内ＬＳＴ与ＮＤＶＩ的交互值最高，说明
地表温度与植被覆盖的交互作用对不透水面提取

结果的影响最大；此外，此值其中该值在北京市
研究区域的季节性差异比南京市研究区域更大，
前者相差０．１，后者仅相差０．０７。一方面是由于植
被比其余两项因素更易受到温度影响；另一方面
北京市研究区域气温年较差更大，不透水面周边
的植被覆盖变化也更大，导致季节性差异大。与
单因素分析相同，南京市研究区域提取结果受影
响因素相互作用更为显著：其中ＮＤＶＩ与 ＭＮＤＷＩ
交互作用从冬季的０．０９增加到夏季的０．１８，受季
节影响最大，与研究区域夏季丰水期河湖水量增
大，同时经过灌溉的植被（主要为农田）相比冬季
覆盖度更高，而水体与农田波谱特征及与不透水
面色彩对比度较大。北京市研究区域 ＬＳＴ 与

ＭＮＤＷＩ交互作用从夏季的０．０８增加到春季的

０．１９，与研究区域春季温度升高部分水面融化，
夏季温度升高水体变化不大有关。

４　结束语

本文基于改进型 Ｕ２－Ｎｅｔ模型提取了北京市和
南京市部分地区的不透水面，并结合相关参数，
运用地理探测器，进行了环境影响因素对不透水
面提取的影响分析。

１）在ＲＳＵ结构获取的不同尺度图像信息的基
础上，改进型Ｕ２－Ｎｅｔ模型能够根据不同特征的重
要程度进行学习，与改进前相比精度提高到９０％
以上，同时细节部分的提取精度明显增加。

２）夏季不透水面提取精度最高，夏冬两季提
取精度受自然因素及交互作用影响最小；因此不
透水面提取采用夏季影像精度更高，受影响最小。

３）ＬＳＴ随季节变化，作为间接影响因素会对３
个直接影响因素产生影响，因此不透水面提取精
度受ＬＳＴ、ＬＳＴ与 ＮＤＶＩ交互作用影响最大；总
体上北方城市夏冬两季受自然因素影响较小，南
方城市夏季受自然因素影响最小。

４）两个研究区域自然条件的环境差异较大，
导致对中分辨率影像不透水面提取结果产生不同

的影响；南方城市不透水面提取精度受自然因素
影响比北方城市更大，提取精度略高于北方城市。
由于遥感影像和不透水面数据的限制，本文

选择的研究区域有待进一步扩充，增加环境影响
因子的地域性差异；研究数据的时间序列有待进
一步丰富，增加环境影响因子的季节性差异；此
外，植被、土壤和水体等地物类别也可以作为预
测对象，对提取结果进行环境影响分析，并可以
作为辅助数据进行不透水面提取的环境影响分析。
因此，基于本文的研究结论，后续可以进一步补
充研究以得到更进一步的结果。

参考文献

［１］　庞博，黄祚继，吴艳兰，等．基于改进全卷积神经网络的

高分遥感影像不透水面提取制图［Ｊ］．遥感信息，２０２０，

３５（４）：４７－５５．（ＰＡＮＧ　Ｂｏ，ＨＵＡＮＧ　Ｚｕｏｊｉ，ＷＵ

Ｙａｎｌａｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｍａｐｐｉｎｇ　ｏｆ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｏｆ　ｈｉｇｈ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｒｙ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｆｕｌｌｙ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．

Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２０２０，３５（４）：４７－５５．）

［２］　刘春秀．光谱库支持下基于深度学习的不透水面提取

方法与应用研究：以青岛为例［Ｄ］．青岛：山东科技大

学，２０２０．（ＬＩＵ　Ｃｈｕｎｘｉｕ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ａｎｄ

２８



第１１期 侯幸幸，等 ．深度学习提取不透水面的自然环境影响因素研究

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ　ｂｙ　ｓｐｅｃｔｒａｌ　ｌｉｂｒａｒｙ：ｔａｋｉｎｇ
Ｑｉｎｇｄａｏ　ａｓ　ａｎ　ｅｘａｍｐｌｅ［Ｄ］．Ｑｉｎｇｄａｏ：Ｓｈａｎｄｏｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０．）

［３］　赵怡．亚像元尺度下不透水面优化提取及其热环境效

应时空分析［Ｄ］．北京：中国科学院大学（中国科学院

广州地球化学研究所），２０２０．（ＺＨＡＯ　Ｙｉ．Ｏｐｔｉｍａｌ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｏｎ　ｓｕｂ－ｐｉｘｅｌ　ｓｃａｌｅ　ａｎｄ

ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｉｔｓ　ｔｈｅｒｍａｌ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ

ｅｆｆｅｃｔｓ［Ｄ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０２０．）

［４］　徐涵秋．基于城市地表参数变化的城市热岛效应分析
［Ｊ］．生态学报，２０１１，３１（１４）：３８９０－３９０１．（ＸＵ　Ｈａｎｑｉｕ．

Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｎ　ｕｒｂａｎ　ｈｅａｔ　ｉｓｌａｎｄ　ｅｆｆｅｃｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ

ｄｙｎａｍｉｃｓ　ｏｆ　ｕｒｂａｎ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｂｉｏｐｈｙｓｉｃａｌ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］．

Ａｃｔａ　Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１１，３１（１４）：３８９０－３９０１．）

［５］　ＨＯＵ　Ｘｉｎｇｘｉｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｓｔａｔｕｓ　ａｎｄ　ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ

ｔｒｅｎｄ　ｏｆ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｊ］． Ｗｏｒｌｄ

Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２２，８（６）：２４１－２５０．
［６］　董新宇，李家国，陈瀚阅，等．东南亚地区城市扩张及驱

动力分析［Ｊ］．测绘科学，２０１９，４４（５）：６１－６８．（ＤＯＮＧ

Ｘｉｎｙｕ，ＬＩ　Ｊｉａｇｕｏ，ＣＨＥＮ　Ｈａｎｙｕｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｕｒｂａｎ　ｅｘｐａｎｓｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ｄｒｉｖｉｎｇ　ｆｏｒｃｅｓ　ｏｆ　Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ

Ａｓｉａ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，２０１９，４４
（５）：６１－６８．）

［７］　徐涵秋，王美雅．地表不透水面信息遥感的主要方法分

析［Ｊ］．遥 感 学 报，２０１６，２０（５）：１２７０－１２８９．（ＸＵ

Ｈａｎｑｉｕ，ＷＡＮＧ　Ｍｅｉｙａ．Ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ－ｂａｓｅｄ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ｏｆ　ｇｒｏｕｎｄ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１６，２０（５）：１２７０－１２８９．）

［８］　李方刚，李二珠，阿里木·赛买提，等．融合多源时序遥

感数据大尺度不透水面覆盖率估算［Ｊ］．遥感学报，

２０２０，２４（１０）：１２４３－１２５４．（ＬＩ　Ｆａｎｇｇａｎｇ，ＬＩ　Ｅｒｚｈｕ，

ＳＡＭＡＴ　Ａｌｉｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ

ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ　ｂｙ　ｆｕｓｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－

ｓｏｕｒｃｅ　ｔｉｍｅ　ｓｅｒｉｅｓ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０２０，２４（１０）：１２４３－１２５４．）

［９］　楼宇秦．基于深度学习的不透水面提取及时空演变分

析应用：以杭州市为例［Ｄ］．杭州：浙江大学，２０２１．
（ＬＯＵ　Ｙｕｑｉｎ．Ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ：ａ

ｃａｓｅ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　Ｈａｎｇｚｈｏｕ［Ｄ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ：Ｚｈｅｊｉａｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０２１．）

［１０］ＬＶ　Ｘｉａｎｗｅｉ，ＳＨＡＯ　Ｚｈｅｎｆｅｎｇ，ＭＩＮＧ　Ｄｏｎｇｐｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｏｂｊｅｃｔ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＩＯＣＮＮ）ｔｏ　ｃｌａｓｓｉｆｙ　ｖｅｒｙ　ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｒｅｍｏｔｅ

ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ

Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０２１，４２（２１）：８３１８－８３４４．
［１１］武花，张新长，孙颖，等．融合多特征改进型ＰＳＰＮｅｔ模

型应用于复杂场景下的建筑物提取［Ｊ］．测绘通报，

２０２１（６）：２１－２７．（ＷＵ　Ｈｕａ，ＺＨＡＮＧ　Ｘｉｎｃｈａｎｇ，ＳＵＮ

Ｙｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｓｃｅｎｅｓ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｆｅａｔｕｒｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＰＳＰＮｅｔ　ｍｏｄｅｌ
［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，２０２１（６）：

２１－２７．）

［１２］陈斌，王宏志，徐新良，等．深度学习ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ模型支

持下的中分辨率遥感影像自动分类［Ｊ］．测绘通报，

２０１９（６）：２９－３３．（ＣＨＥＮ　Ｂｉｎ，ＷＡＮＧ　Ｈｏｎｇｚｈｉ，ＸＵ

Ｘｉｎｌｉａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｂｙ　ｍｅｄｉｕｍ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ　ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ

Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ａｎｄ　Ｍａｐｐｉｎｇ，２０１９（６）：２９－３３．）

［１３］ＧＯＮＧ　Ｐｅｎｇ，ＬＩ　Ｘｕｅｃａｏ，ＷＡＮＧ　Ｊｉｅ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎｎｕａｌ

ｍａｐｓ　ｏｆ　ｇｌｏｂａｌ　ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ａｒｅａ（ＧＡＩＡ）

ｂｅｔｗｅｅｎ　１９８５ ａｎｄ　２０１８［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｏｆ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０２０，２３６：１１１５１０．
［１４］张彦彦，许海蓬，吴涛，等．不同波段数目及组合对水深

反演的影响［Ｊ］．江苏海洋大学学报（自然科学版），

２０２０，２９（２）：４５－４９．（ＺＨＡＮＧ　Ｙａｎｙａｎ，ＸＵ　Ｈａｉｐｅｎｇ，

ＷＵ　Ｔａｏ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｈｅ　ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｂａｎｄ　ｎｕｍｂｅｒ

ａｎｄ　ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｎ　ｂａｔｈｙｍｅｔｒｉｃ　ｉｎｖｅｒｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｊｉａｎｇｓｕ　Ｏｃｅａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　Ｅｄｉｔｉｏｎ），

２０２０，２９（２）：４５－４９．）

［１５］ＱＩＮ　Ｘｕｅｂｉｎ，ＺＨＡＮＧ　Ｚｉｃｈｅｎ，ＨＵＡＮＧ　Ｃｈｅｎｙａｎｇ，

ｅｔ　ａｌ．Ｕ２－Ｎｅｔ：Ｇｏｉｎｇ　ｄｅｅｐｅｒ　ｗｉｔｈ　ｎｅｓｔｅｄ　Ｕ－ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｆｏｒ　ｓａｌｉｅｎｔ　ｏｂｊｅｃｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０２０，１０６：１０７４０４．
［１６］ＨＵ　Ｊｉｅ，ＳＨＥＮ　Ｌｉ，ＡＬＢＡＮＩＥ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－

ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４２（８）：

２０１１－２０２３．
［１７］翟涌光，张鑫，冀鸿兰，等．基于遥感影像的黄河内蒙古

段冰－水分类研究［Ｊ］．干旱区地理，２０２２，４５（３）：７６３－
７７３．（ＺＨＡＩ　Ｙｏｎｇｇｕａｎｇ，ＺＨＡＮＧ　Ｘｉｎ，ＪＩ　Ｈｏｎｇｌａｎ，

ｅｔ　ａｌ．Ｉｃｅ－ｗａｔｅｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｉｎｎｅｒ　Ｍｏｎｇｏｌｉａ　ｒｅａｃｈ　ｏｆ

ｔｈｅ　Ｙｅｌｌｏｗ　Ｒｉｖｅｒ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｒｅｍｏｔｅ　ｓｅｎｓｉｎｇ　ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．

Ａｒｉｄ　Ｌａｎｄ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ，２０２２，４５（３）：７６３－７７３．）

［１８］黄磊，陈尔东昊．基于多特征 Ｕ－Ｎｅｔ网络的工程活动

图斑 快 速 识 别 ［Ｊ］．测 绘 通 报，２０２１（１２）：７５－７８．
（ＨＵＡＮＧ　Ｌｅｉ，ＣＨＥＮ　Ｅｒｄｏｎｇｈａｏ．Ｆａｓｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ａｒｅａ　ｂａｓｅｄ

ｏｎ　ｍｕｌｔｉ－ｆｅａｔｕｒｅ　Ｕ－Ｎｅｔ［Ｊ］．Ｂｕｌｌｅｔｉｎ　ｏｆ　Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ　ａｎｄ

Ｍａｐｐｉｎｇ，２０２１（１２）：７５－７８．）

［１９］邓力维，徐丽华．重庆南川区生态环境变化及其对城市

不透水面的响应［Ｊ］．生态科学，２０２２，４１（３）：１０７－１１６．
（ＤＥＮＧ　Ｌｉｗｅｉ，ＸＵ　Ｌｉｈｕａ．Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｃｈａｎｇｅｓ　ａｎｄ　ｔｈｅｉｒ　ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ　ｔｏ　ｕｒｂａｎ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ

ｓｕｒｆａｃｅｓ　ｉｎ　Ｎａｎｃｈｕａｎ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ ［Ｊ］．Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ

Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２２，４１（３）：１０７－１１６．）

３８
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［２０］ＩＢＳＥＮ　Ｐ　Ｃ，ＪＥＮＥＲＥＴＴＥ　Ｇ　Ｄ，ＤＥＬＬ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｕｒｂａｎ

ｌａｎｄｃｏｖｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ　ｄｒｉｖｅｓ　ｄａｙ　ａｎｄ　ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ　ａｉｒ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ａｃｒｏｓｓ　ａ　ｓｅｍｉ－ａｒｉｄ　ｃｉｔｙ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ｔｏｔａｌ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０２２，８２９：１５４５８９．
［２１］李益敏，杨舒婷，吴博闻，等．昆明市呈贡区不透水面时

空变化及驱动力分析［Ｊ］．自然资源遥感，２０２２，３４（２）：

１３６－１４３．（ＬＩ　Ｙｉｍｉｎ，ＹＡＮＧ　Ｓｈｕｔｉｎｇ，ＷＵ　Ｂｏｗｅｎ，

ｅｔ　ａｌ．Ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ　ｓｕｒｆａｃｅ

ａｎｄ　ｔｈｅ　ｄｒｉｖｉｎｇ　ｆａｃｔｏｒｓ　ｉｎ　Ｃｈｅｎｇｇｏｎｇ　Ｄｉｓｔｒｉｃｔ，Ｋｕｎｍｉｎｇ
Ｃｉｔｙ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　ｆｏｒ　Ｎａｔｕｒａｌ　Ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，２０２２，
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