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呼伦贝尔遥感影像语义分割分类研究
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摘 要：针对传统遥感解译效率低、区域高精度数据获取困难以及全国尺度产品难以满足小范围地类

精细分析等问题，依托谷歌地球引擎平台，融合 Landsat 遥感影像与多源分类产品，构建 2014—2024 年呼伦

贝尔市多时相土地利用/覆被数据集。在此基础上，采用 FCN、Deeplabv3+、U-Net 和 VM-Unet 等多种深

度学习模型开展分类实验，并进一步分析研究区土地利用的时空演变特征以及自然与社会多重因子对变化

过程的驱动作用。研究结果表明：（1）所构建的数据集能够有效支撑区域尺度分类任务，深度学习模型分类

精度达到 87. 44%，Kappa 系数为 0. 823，能够较为准确地反映土地利用/覆被动态特征；（2）近十年来，草地

面积呈持续减少趋势，而耕地与不透水地表面积明显扩张，林地和水体总体保持相对稳定；（3）自然因子如

DEM 与坡度对耕地、林地与水体变化具有主导作用，而人口增长与经济发展则明显推动了不透水地表的扩

张，同时多因子交互的综合驱动效应十分明显。
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土地利用/覆盖变化（land use and cover change，LUCC）是人类与自然互动的体现，不仅是全球环

境演变的关键指标，也是衡量人类活动对自然环境影响的重要方式。这种变化反映了人类在不同阶段

对土地的利用手段，并揭示了人与自然之间复杂的互动关系，为科学研究提供了丰富的数据支持［1⁃3］。

传统的土地利用/覆盖分类方法主要包括基于像素的分类和基于对象的分类。基于像素的分类方

法，如支持向量机和最大似然分类，广泛应用于处理小尺度遥感数据，但在复杂背景和大规模数据的处

理上存在精度不足和计算压力。基于对象的分类方法则通过图像分割提取形状、纹理等特征［4］，适用于

较为复杂的环境，但计算量较大，尤其在大范围影像应用中效率较低。尽管这些传统方法在实际应用

中取得了不错的效果，但在处理复杂土地利用类型时仍然存在局限性，难以满足更高精度的需求。

随着深度学习的发展，语义分割方法为土地利用/覆盖（land use and land cover，LULC）分类带来了

新的突破。Shelhamer 等［5］引入了全卷积神经网络（fully convolutional network，FCN）通过自动提取图

像的高级特征，将图像分类任务转变为像素级的语义分割，大大提升了精度。Ronneberger 等［6］提出 U-

Net 模型，其作为 FCN 的改进版进一步优化了分割精度，尤其在边界处理上表现出色。袁盼丽等［7］通

过使用 Deep-Labv3+、U-Net 等语义分割模型，对新疆莫索湾垦区的土地利用类型进行分类，深度学

习算法在开展地物提取分类及动态变化监测工作时显示出良好性能。近年来，基于 Transformer 模型

和 Mamba 模型的应用逐渐兴起，Transformer 通过自注意力机制捕捉长程依赖关系，特别是在处理大
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范围区域和多尺度特征时，展现出了优异的性能［8⁃9］；相比之下，Mamba 作为一种在图像领域新兴的深

度学习网络结构，利用结构化状态空间序列模型，在处理遥感影像的多尺度特征融合上具有明显     优
势［10］。它能够有效地减少计算复杂度，同时提升土地利用/覆盖分类的精度和效率。尽管深度学习方法

在遥感影像分类中取得了一定进展，但仍面临数据需求大、计算资源消耗高以及训练过程复杂等挑战。

因此，结合传统方法与深度学习技术，尤其在遥感影像的长期时间序列分类研究中，有助于提高分类

精度和效率，揭示土地覆盖空间分布及其随时间的变化趋势［11⁃13］。未来的研究可以在不同方法的对比中，

深入探讨其在各种遥感影像中的适用性和局限性，为土地利用/覆盖变化的科学分析提供更全面的支持。

1　数据与研究区

1. 1　研究区概况

呼伦贝尔市（47°05'~53°20' N，115°13'~126°04' E）面积约为 25. 3 万 km²，北部与俄罗斯接壤，东部

以嫩江作为界限与黑龙江省相邻，其地理位置及空间范围如图 1 所示。市内的西部为呼伦湖，中部主

要为山地和林地，东部有大面积耕地。呼伦贝尔市处于寒温带季风气候区中，年平均气温为-5~3 ℃，

年均降水量为 250~500 mm，海拔低于 500 m。呼伦贝尔市植被类型多样，以草原、森林为主体；市内水

资源整体较为丰沛，有大小河流超过 300 条。充裕的草原与森林资源，使呼伦贝尔市成为生物多样性

维护与天然碳汇作用的关键区域。

1. 2　数据来源与预处理

输 入 数 据 为 2014—2024 年 Landsat 系 列 影

像，并计算 NDVI、NDWI、NDBI、WBI、EVI 等指

数辅助分类［14⁃16］，以 5 年间隔开展分类，选取 2015
年和 2019 年影像作为训练数据，最终获得 2014
年、2015 年、2019 年和 2024 年四个时相的影像。

在数据筛选中，选择目标年份 6-9 月云量低于

30% 的影像，采用中值合成方法生成年际影像，并

基于质量评估（QA）波段对云像素进行掩膜。为去

除云空洞区域，采用前后一年影像进行时序插值填

补，若数据缺失严重，则扩展至前后两年。考虑研

究区范围广，为提升样本代表性，采用典型样本块

提取模式，选择长时间内地类变化较小区域作为训

练样本。

训练标签构建以目视解译为主，结合 3 种

30 m 分辨率的土地覆盖产品：FROM_GLC（清华

大学，2015）、GLC_FCS30（中科院空天院，2015）、

CLCD（武汉大学，2015）。经统一重分类，将其划分为耕地、林地、草地、水体、不透明水层和未利用地六

类。对辅助产品中任意两者结果一致的区域，提取为候选样本，并结合目视解译成果，生成最终训练标

签。其构建过程可表达为

Label = (LabelFROM_GLC ∩ LabelGLC_FCS)∪ ( )LabelFROM_GLC ∩ LabelCLCD

                 ∪(LabelGLC_FCS ∩ LabelCLCD )∪ Labelms，
（1）

其中，LabelFROM_GLC、LabelGLC_FCS、LabelCLCD 分别代表 FROM-GLC 数据产品、GLC-FCS30 数据产品、

CLCD 数据产品以及目视解译结果的土地覆盖类型标签。

本研究借助 2014-2024 年长时间序列的 Landsat 卫星遥感影像，采用云掩膜与时序插值方法，并

借助多时相影像聚合技术，极大提高了数据时空连续性和数据稳定性。创建了高质量训练样本集，将

图 1　呼伦贝尔市地理状况

Fig.  1　Geography of Hulunbuir City

·· 196



王鹏宇  等：呼伦贝尔遥感影像语义分割分类研究第 2 期

目视解译成果和三套土地覆盖数据产品融合，实现精准融合与标准化集成。在此基础上，构建包含多

植被指数通道的多光谱遥感数据集，充分探究多时相、多源遥感数据里的信息潜力，极大增强了土地利

用分类任务里数据的表达能力与样本代表性，为高精度分类提供数据基础与技术保障。

2　研究方法

本文开发了一套基于语义分割模型的 Landsat 遥感影像分类作业流程，旨在实现研究区土地覆盖

的时序分类及变化剖析，全流程涉及四个核心性步骤：（1）划分数据集；（2）开展深度学习模型的训练进

程；（3）深度学习模型的选择与土地覆被类型的分类推测；（4）分析 2014-2024 年间呼伦贝尔市土地覆

盖类型时空特性与驱动因子。完整流程如图 2 所示。

2. 1　数据构建与增强

模型训练前，需对影像进行配准和裁剪，并合理划分数据集。以呼伦贝尔市行政边界为掩膜，裁剪

镶嵌后的栅格数据，并完成影像与标签配准。为满足语义分割模型输入要求，将影像及标签裁剪为

256×256 像素块，经人工筛选后共生成 1 814 幅，其中 2015 年和 2019 年数据按 7∶3 划分为训练集和

验证集，其余年份作为测试集。随后，对影像异常值采用邻域均值插值修复，以保持数据连续性并降低

传感器噪声和大气效应影响。为了增强模型的鲁棒性和泛化能力，本文对训练样本采用随机旋转、水

平与垂直翻转等数据增强方法，其中随机旋转的角度范围设定为［-30°，30°］，以增强模型对不同角度

训练集 验证集 测试集

数据预处理
评价指标

pixel accuracy

macro-precision

macro-recall

Kappa coefficient

标准化

异常值处理

数据增强

数据筛选

深度学习模型训练

DeepLabv3+

深度学习模型

U-Net FCN VM-Unet

模型精度评价对比

最优模型

呼伦贝尔市LUCC
分类结果

预

测macro-F1

土地覆被类型分析

拼接裁剪

Landsat遥感影像 呼伦贝尔市影像

影像配准

选

取

数据后处理

时空特征分析

驱动因子分析

模型选取与预测

图 2　基于语义分割模型的遥感影像分类技术流程

Fig.  2　Semantic segmentation-based remote sensing image classification workflow
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输入图像的适应性；水平与垂直翻转则通过 50% 的概率分别对图像进行翻转，提升模型对不同视角和

空间布局变化的鲁棒性，同时还通过随机裁剪模拟视野变化，增强模型对不同尺度的物体位置变化的

适应能力；最后，对影像实施逐波段归一化，消除了波段间数值差异，从而提升了特征一致性，保证了模

型能够更有效地提取空间特征。

2. 2　深度学习模型

在模型训练阶段，本研究选取 U-Net、FCN、DeepLabv3+等一系列经典语义分割网络，引入 Ruan
等［17］提出的基于 VSS 模块的针对医学影像分割设计的先进网络 VM-Unet，实施全面的对照分析，以

对各模型在多光谱遥感影像语义分割任务中的性能表现做全面评估。模型的训练过程使用了如下超

参数设置：学习率为 0. 001，批次大小为 32，优化器选择 Adam，动量设置为 0. 9，权重衰减为 1×10⁻⁴，
训练过程中采用了 50% 的学习率衰减策略。所有模型的训练均在 RTX 4090 GPU 上进行，训练周期

设置为 200 个 epoch。考虑到多光谱遥感影像在数据结构、光谱维度方面，跟传统 RGB 图像有明显差

异，且在土地覆盖类型方面普遍存在类别分布不均状况，本文对各模型输入层结构进行了针对性调整，

以契合多波段遥感数据的特征维度及训练要求。本文引入加权交叉熵损失函数，通过为样本较少类别

赋予更高权重的方式，明显提升了模型针对稀有类别的识别能力和整体分割精度。

2. 3　评估指标

为了验证语义分割算法的性能，从整体分类精度、类别间平衡性以及分类一致性等方面，采用像素

精度（pixel accuracy，Pa）、宏精确率（macro-precision，mP）、宏召回率（macro-recall，mR）、宏 F1 值

（macro-F1，mF1）、Kappa 系数（Kappa coefficient，κ）对模型性能进行综合评估。

3　结果与分析

3. 1　模型精度对比与评价

为验证所构建多通道遥感影像数据

集的适用性及有效性，选取若干具有代表

性的深度学习语义分割模型进行对比测

试，各项指标对应的不同模型分类精度对

比结果见表 1，能为后续挑选最佳模型以

及优化数据集提供参考依据。

根 据 表 1 精 度 评 价 结 果 ，基 于

Mamba 模块的 VM-Unet 在总体准确率

（87. 44%）、宏精确率（86. 63%）、宏召回率（86. 37%）及宏 F1 值（0. 859）上均优于对比模型，表现出更

强的分类性能和类别判定稳定性，且 Kappa 系数达 0. 823，显示分类结果具有较高一致性与可靠性。

借助 Mamba 模块，VM-Unet 发挥结构优势，在本研究数据集上实现明显性能提升，在多类别遥感影像

分类中展现出良好适应性。为验证区域真实土地覆被情况，随机选择牙克石市部分区域的遥感影像以

及两种土地覆被图进行对比分析，如图 3 所示。结果显示，该区域中部在预测中划分出更多不透水面

和水体，建筑物分布范围明显超过土地利用产品标注，水体边界也更清晰，更符合遥感影像的实际地物

特征。

为了进一步验证预测结果的精度，本文根据融合后的 2015 年土地覆被数据标签结合高分辨率遥

感影像，在研究区内选取了 17 990 个样本点进行精度验证，分类结果如表 2 所示。由于各个类别数量

不均，要求抽取各个类别样本数量在 2 000 以上，经过对样本点的计算，分类具有较好的效果。

3. 2　2014—2024 年呼伦贝尔 LUCC 时空特征分析

3. 2. 1　土地利用类型及各类型面积占比　本文以 2015 年和 2019 年遥感影像以及对应年份的融合标

签为训练数据，完成多种深度学习模型的训练。并利用了 2014 年、2019 年和 2024 年的遥感影像完成

表 1　不同模型在各指标下的精度对比

Tab.  1　Accuracy comparison of different models

模型名称

U-Net
FCN

DeepLabv3+
VM-Unet

Pa/%
85.20
83.34
85.24
87.44

mP/%
85.73
81.92
83.12
86.63

mR/%
85.25
80.76
81.47
86.37

mF1
0.851
0.813
0.819
0.859

κ

0.819
0.776
0.780
0.823
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了 2014—2019 年每隔 5 年一次的土地覆被类型预测［18⁃19］，预测结果如图 4 所示。

基于预测结果，针对 2014—2024 年呼伦贝尔市内各土地覆被类型面积占比进行了统计分析，结果

如表 3 所示。

由表 3 可知，呼伦贝尔市

LULC 类型中，林地面积占比

最高（54. 19%~54. 86%），始

终居主导地位 ；其次为草地

（31. 53%~32. 75%）；耕地占

比 相 对 较 小 （9. 19%~
9. 58%），变化平稳，其余类型

占比也有一定波动，反映出区

域生态环境与土地利用活动

的动态关系。从变化幅度看，

2014—2024 年草地变化最明

显，占比减少 1. 22%，表明覆盖范围持续缩减，可能受农业扩展与城镇化协同影响。同期，耕地占比增

加 0. 39%，林地增加 0. 22%，水体增加 0. 09%。整体上，草地减少与耕地及不透水面的扩张形成鲜明

对比，凸显区域土地利用格局的调整趋势，即耕地利用增强、建设活动增多。

3. 2. 2　土地利用类型空间变化分析　土地利用的空间变化反映了不同类型用地之间的相互转换，有

助于揭示其在不同时段内的演变特征与规律［20⁃21］。为直观呈现各时期的空间变化格局，本文制作了相

应的土地利用类型转移图，如图 5 所示。

图  3　2015 年呼伦贝尔市牙克石市部分区域遥感影像与土地覆被分类结果对比

Fig.  3　Comparison of remote sensing image and land cover classification results for a part of Yakeshi City， Hulunbuir， in 2015

表 2　2015 年呼伦贝尔市各土地类型混淆矩阵统计及计算精度结果

Tab.  2　Confusion matrix statistics and accuracy assessment of land cover types in Hulunbuir City， 2015

耕地

林地

草地

水体

不透水面

未利用土地

总体精度

耕地

2 735
57

211
19

315
59

88.86%

林地

107
4 058
185
32
9
7

95.10%

草地

191
141

3 069
21

118
502

84.64%

水体

18
11
7

2 331
64
42

92.06%

不透水面

27
0

10
19

1 516
4

68.72%

未利用土地

0
0

144
110
184
627

71.33%

表 3　呼伦贝尔市 2014—2024 年土地覆被类型面积占比统计

Tab.  3　Area proportion statistics of land cover types 
in Hulunbuir City， 2014—2024 %

类别

耕地

林地

草地

水体

不透水面

未利用土地

2014 年占比

9.19

54.64

32.75

1.45

0.35

1.62

2019 年占比

9.38

54.19

32.69

1.30

0.43

2.01

2024 年占比

9.58

54.86

31.53

1.54

0.57

1.92
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2014—2024 年，呼伦贝尔市土地利用呈现林地、耕地与草地的相互转换，草地向林地转化规模最

大，推动林地范围扩大，而草地在林地和耕地双重扩张下明显下降，资源压力加剧。水体主要被草地和

未利用地侵占，草地亦逐步被不透水面取代，表明自然水域受人类开发和气候变化影响。总体上，土地

转化路径基本稳定，格局未发生明显变化。其中，2014—2019 年转化最为明显，空间动态特征突出，说

明人类活动频率提升，土地利用调整加快；2019—2024 年转化速率放缓，区域模式趋于稳定。这种差异

反映出宏观政策与区域发展节奏的变化，也为后续土地利用监测与优化提供了参考。

2014—2024 年呼伦贝尔土地利用转移矩阵如表 4 所示。2014—2024 年间，呼伦贝尔市地区耕地、林

地与草地间的相互转移，表现较为明显，从 2014 年至 2024 年期间，耕地转化为林地、草地的面积，分别是

0. 338 万 km²与 0. 386 万 km²；林地转变为耕地和草地的面积，依次是 0. 441 万 km²与 0. 786 万 km²；草
地转化为耕地、林地的面积分别为 0. 404 万 km²与 0. 974 万 km²，这反映出草地在土地利用转移中表现

出较高活跃度，不透水面扩张主要通过占用草地实现，0. 036 万 km²的草地被转化为不透水面，占总转移

面积的比例为 23. 12%，研究期内水体、不透水面和未利用地面积变化幅度不大，整体转移趋势不明显。

3. 3　呼伦贝尔市 LUCC 驱动因素分析

地理探测器是一种用于空间数据挖掘与分析的有效方法，适用于揭示地理现象空间分布差异及其

驱动机制［22⁃23］，其公式为

q = 1 - 1
Nδ 2 ∑h = 1

n  N h δ 2
h， （2）

式中，q 表示变量对空间分异的解释力，q∈［0，1］，q 值越大，说明所选因子对因变量空间分布的解释能

力越强，反之则越弱。N 表示研究区域内样本总数，n 为分层（或子区域）数量，h=1，2，…，n 表示各具

体分层，δ2 为全区离散方差。

图  4　2014—2024 年呼伦贝尔市土地覆被预测结果图

Fig.  4　Land cover prediction maps of Hulunbuir City from 2014 to 2024

图  5　2014—2024 年呼伦贝尔市土地利用类型转移弦图

Fig.  5　Chord diagrams of land use type transitions in Hulunbuir City from 2014 to 2024
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土地利用变化是自然与人类活动双重驱动因素综合作用的结果［24⁃25］。本文基于地理探测器方法，

对研究区选取的 6 个潜在驱动因子进行探测分析，包括：人口密度（X1），气温（X2），降水（X3），GDP
（X4），坡度（X5），DEM（X6），以此来探讨各因子对 2019 年呼伦贝尔市土地利用变化的影响。

不同土地利用类型主要驱动因子的 q 值如表 5 所示。由表 5 可知，自然因素对耕地、林地、草地及

水体等自然类土地解释力较强。其中，DEM 对耕地（q=0. 288）和林地（q=0. 234）影响明显，坡度对林

地作用尤突出（q=0. 238），表明坡地与丘陵是林地首选分布区，自然地形因素联系紧密。社会经济方

面，GDP 与不透水面相关性最高（q=0. 568），明显高于其他地类；在人口密集区域，不透水面 q 值为

0. 231，显示城市化进程中人口集中推动作用。气候因子如气温和降水对水体影响明显，自然条件在其

空间分布中起核心作用。

为进一步理解土地利用变化的复杂性，本文对双因子驱动机制进行了深入分析，旨在揭示不同因

子组合对土地利用格局演变所产生的影响，各驱动因子交互探测结果如图 6 所示。

总体来看，各因子普遍呈现协同增强效应，解释能力明显优于单一因子［26］。在地理探测器分析中，

X2 与 X6 的交互对耕地空间分异影响突出，q 值为 0. 375，表明温度与坡度的共同作用导致耕地面积减

少。这一交互反映了温度与坡度的复合效应，温暖的气候与陡峭的地形不利于耕地的扩展，表明耕地

主要集中在平坦且温暖的区域。X3 与 X6 的交互则对林地空间变化有明显推动作用，q 值为 0. 423，说
明林地分布在坡度较大且湿润的区域，更加依赖于地形与气候条件的共同影响，这些区域的水分丰富

和适宜的温度促进了林地的形成与扩展。草地对各驱动因子的反应偏弱，q 值普遍较低，最大 q 值仅为

0. 25，表明草地的分布与演变机制复杂，可能受到更多因素的非线性交互作用，难以通过单一或简单的

因子解释。X2 与 X3 的交互对水体及未利用土地的空间演变具有明显影响，q 值为 0. 396，表明在自然

条件适宜的区域，这些土地类型更容易受到外部因素的驱动，发生空间转变。水域的空间演变受到 X1
与 X4 交互的明显影响，q 值高达 0. 64，进一步证实了社会经济因子（如城市化和基础设施建设）在城市

表 4　2014—2024 年呼伦贝尔土地利用转移矩阵

Tab.  4　Land use transition matrix of Hulunbuir， 2014—2024 10 000 km²

耕地

林地

草地

水体

不透水面

未利用土地

总计

耕地

1.547
0.441
0.404
0.009
0.013
0.005
2.419

林地

0.338
2.401
0.974
0.021
0.004
0.003

13.741

草地

0.386
0.786
6.593
0.044
0.136
0.133
8.078

水体

0.011
0.026
0.049
0.276
0.002
0.017
0.381

不透水面

0.023
0.027
0.036
0.003
0.047
0.006
0.142

未利用土地

0.014
0.005
0.204
0.108
0.007
0.244
0.582

总计

2.319
13.686

8.260
0.461
0.209
0.408

25.343

表 5　不同土地利用类型主要驱动因子的  q 值统计表

Tab.  5　q-value statistics of the major driving factors for different land use types

分类名称

耕地

林地

草地

水体

不透水面

未利用土地

DEM

0.288

0.234

0.072

0.143

0.028

0.094

坡度

0.014

0.238

0.022

0.112

0.008

0.043

气温

0.116

0.299

0.054

0.107

0.033

0.124

降水

0.107

0.261

0.129

0.158

0.033

0.241

GDP

0.144

0.077

0.029

0.022

0.568

0.033

人口密度

0.003

0.015

0.006

0.003

0.231

0.004
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用地扩张中的核心驱动作用。该交互表明，经济发展与交通基础设施的建设明显推动了水域空间的减

少，尤其是在城市扩展区域。

4　讨论

呼伦贝尔市土地利用类型多样，草地、林地与耕地之间频繁转化，其中草地向林地转化最为明显，

反映了生态工程的积极成效。然而，草地逐渐边缘化，成为林地与耕地的主要来源，可能会影响碳汇能

力，增加温室气体排放，进而对气候变化产生潜在影响。耕地总体稳定，体现了粮食安全与生态保护政

策的调控成果，但气候变化，如温度升高和降水减少，可能影响农业生产的稳定性，增加土地利用压力，

尤其在干旱地区。未透水面扩张主要侵占草地，进一步压缩自然生态空间，可能带来生物多样性损失

和生态服务功能的下降，导致水源、土壤等生态资源的长期退化［27］。

土地利用变化的驱动因子中，GDP 和人口密度主要驱动不透水面变化，体现城市化特征，推动了

土地的硬化和城市扩张，可能加剧热岛效应，并对生态环境造成较大压力。气温和降水对林地变化有

明显影响，温度升高和降水不稳定性可能加速林地退化，导致森林火灾的风险增加，进而影响区域的碳

汇能力和生物多样性。草地与未利用地的变化更为复杂，受到气候变化、土地利用政策和经济活动的

多重驱动，尤其在极端气候事件如干旱或暴雨的作用下，草地生态系统将面临更多的生存压力。

交互探测结果显示，因子间存在“增强型”作用，如 DEM、气温与 GDP 的交互对耕地变化有更强的

解释力，反映出土地利用变化的非线性和复杂性。这一结果表明，在气候变化和人类活动的共同作用

下，土地利用变化呈现出更为复杂的动态过程。未来的研究应结合高频遥感数据、气候变化模型和社

会经济因素，进行动态建模和机制追踪，以应对快速变化的土地利用需求，并为区域土地管理与可持续

发展提供更加科学的依据［28⁃30］。

基于研究结果，建议未来加强草地和林地的保护，采取措施提高碳汇能力，减少极端气候事件对生

态系统的负面影响，特别是在气候变暖的背景下，应加强对森林火灾和干旱等极端事件的监测与预警。

政策层面应加强对城市扩张的控制，合理规划土地利用结构，尤其是在城市化进程中，要考虑到土地类

图 6　2019 年呼伦贝尔市各驱动因子交互探测结果图

Fig.  6　Interaction detection results of driving factors in Hulunbuir City， 2019
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型转化对生态系统服务的影响。为了减少气候变化的负面影响，应鼓励草地生态修复和恢复性农业，

提高生态系统的韧性，保护生物多样性，并确保区域的可持续发展。

5　结论

以传统语义分割算法为参考，结合土地利用数据融合与目视解译的优势，获得相对较高精度预测

结果，并利用长时间序列卫星影像分析土地利用类型时空特征，结论如下：（1）基于多通道遥感影像数

据集，深度学习模型能较准确识别土地利用类型，其中 VM-Unet 表现最优，Pa 与 Kappa 系数分别为

87. 44% 和 0. 823，表明该方法在 LUCC 检测上具有较高精度与可信度，可提供可靠的时空变化特征。

（2）土地利用变化趋势：草地面积逐步下降，耕地及不透水面面积上升，林地和水体面积波动增长。整

体上，耕地、林地和草地在十年间相互转换，其中草地被转化最多；水体、不透水面及未利用地转移规模

相对较小。（3）深度学习结果的多因子驱动分析显示，土地利用变化受自然与人为因素共同作用，不同

因素交互明显增强了土地覆盖变化的空间异质性和复杂性，为理论研究与实践提供可靠参考。
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Semantic Segmentation and Classification of Remote Sensing Images in Hulunbuir

WANG Pengyu，BAO Zhengyi，BAI Shuangcheng，WEI Wei

（College of Computer Science and Technology， Inner Mongolia Normal University， Hohhot 010022， China）

Abstract：This study addressed the issues of low efficiency in traditional remote sensing interpretation， difficulties in 
acquiring high-precision regional data， and the challenge of nationwide products failing to meet the needs for fine-scale land 
classification analysis.  Relying on the Google Earth Engine platform， this study integrated Landsat remote sensing images 
and multi-source classification products to construct a multi-temporal land use/land cover dataset for Hulun Buir City from 
2014 to 2024.  Based on this dataset， classification experiments were conducted using several deep learning models， 
including FCN， Deeplabv3+ ， U-Net， and VM-Unet.  Additionally， the study further analyzed the spatial and temporal 
evolution characteristics of land use in the study area and the driving effects of natural and social factors on the change 
process.  The results are as follows.  （1） The constructed dataset effectively supports regional-scale classification tasks.  
The classification accuracy of the deep learning models reaches 87. 44%， with a Kappa coefficient of 0. 823， accurately 
reflecting the dynamic features of land use/land cover.  （2） Over the past decade， the grassland area has shown a 
continuous decreasing trend， while the areas of arable land and impervious surface have significantly expanded.  Forest land 
and water bodies have remained relatively stable overall.  （3） Natural factors such as DEM and slope play a dominant role in 
the changes of arable land， forest land， and water bodies， while population growth and economic development have notably 
driven the expansion of impervious surfaces.  Additionally， the comprehensive driving effects of multiple interacting factors 
are particularly evident.
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