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摘要： 针对矿山开采是否会使地物类型发生巨大变化及环境恶化问题，利用 Landsat（TM，OLI）影像，对海流兔流域
2006年、2010年、2014年、2018年的土地进行分类，揭示 2006—2018 年间 3 个阶段（每 4 a 一阶段）土地利用变化
的时空特征。 通过筛选比较最大似然法、支持向量机、随机森林等分类方法，并应用地物时空变化特征和转移矩阵
统计方法进行定性、定量分析。 结果表明：随机森林法得到的土地分类图精度优于其他分类方法； 3个阶段中沙地
与草地/灌木转化频繁，沙地总面积减少 16.83％，草地/灌木增加 12.68％，建设用地逐年稳定增长； 截至 2018 年，
矿区发展并未对生态环境造成较大伤害，井工矿地物结构变化与海流兔流域地物结构趋势一致。
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0 引言

土地利用/覆盖变化 （ land use/cover change，
LUCC）是人类活动对地球表层系统影响的最直接形
式

[1 -3] ，其影响广泛而长期存在[4] ，且这种影响受人
口、经济、环境多种因素综合控制[5 -7] ，同时还受到
国家和地方国土空间管控和生态保护等政策的影

响
[8] 。 20世纪 90 年代以来，两大具有全球影响力

工程计划“国际地圈与生物圈计划（ InternationaI
Geosphere Biosphere Programme， IGBP）”和“全球环
境变化人文计划 （Human Dimensions Programme，
HDP）”积极推动了 LUCC 方面工作，共同拟定了
《土地利用/覆盖变化科学研究计划》，并将其列为
核心项目

[9] 。 通过局部区域比较研究，并结合遥感
图像解译，分析 LUCC 的空间变化过程及影响因
子

[10] 。 目前国际上关于 LUCC 的研究具有综合性
与地域性特点，涵盖关于 LUCC 动态监测、LUCC 综

合模型、LUCC 驱动机制等研究方向[11] ； 而国内在
进入 21世纪以来 LUCC研究才呈现快速递增趋势，
主要研究内容包括研究方法、基本特征、经济效益、
动态监测、驱动因素、模拟建模、趋势预测等[12] ，以
大中型城市和重要流域为主。 但目前对于井工矿开
采对地类的扰动影响国内外研究相对较少。 矿山开
采过程直接改变了地表土地利用类型，从而对矿区
及其周边地物和生态环境会造成影响

[13] ，如采矿过
程中导致的生物多样性减少、植被退化等一系列生
态环境问题

[14 -15] 。 晋陕蒙作为我国主要的煤炭资
源存储和开采地区，造成的生态环境问题也备受关
注

[16] 。 其中采矿后地物类型的转移变化过程及人
为因素对生态环境的改变可作为今后矿区生态修复

的重要参照
[17 -18] 。

遥感技术是近 30 a 来 LUCC 研究的最重要手
段，且近 10 a来通过与人工智能技术的结合进一步
实现了土地利用信息的智能化提取

[19] 。 利用机器
学习算法处理遥感影像数据分析 LUCC 动态监测已
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成为近年相关领域的研究热点
[20] 。 机器学习算法

是人工智能的一种具体技术形式
[21] ，其算法涵盖最

大似然法（maximum likelihood estimate，MLE）、支持
向量机（ support vector machine， SVM）、随机森林
（random forests，RF）等[22 -24] 。 其中 RF是一种高效
的组合分类法，其优越性在于可以用于求解多种分
类问题，包括： 分类性好、计算简单、建模方便、训练
时间短、通用性强等[25 -27] 。 研究证明，RF解译土地
利用类型效果良好。 田绍鸿等[28]

利用 RF对 TH-1
多光谱数据进行分类，得到结果 RF 比最大似然法
精度提高 10％； 黄双燕等[29]

采用时间序列 Sentinel
2A数据用不同机器学习法提取的农作物分类信息
组合分析精度影响，发现 RF精度最佳。
由于矿区地物的高度复杂性和快速变化的特

点，目前对于矿区地物进行时序变化和动态检测的
研究匮乏，本文利用多年时序遥感卫星影像，通过
RF算法得到 2006—2018年海流兔流域的矿区地物
类型，在此基础上分析了研究区地物类型的转移变
化情况，以期为矿区国土空间管控和采矿后生态修
复研究提供基础。

1 研究区概况及数据源

1.1 研究区概况
研究区（图1）位于陕西省榆林市与内蒙古鄂尔多

图 1 研究区地理位置
Fig.1 Geographic location of the study area

斯市境内，地理位置位于 E108°38′26″～109°14′
39″，N38°1′16″～38°50′54″，北连鄂尔多斯市市
区，南接榆林市横山县，总面积约为 2 797 km2 ，高程
范围在 1 000 ～1 475 m。 北部区域属于毛乌素沙地
风沙草滩区，南部区域属于黄土高原丘陵沟壑区。
区内煤矿分布集中在海流兔流域中下游，矿区范围
属于榆横矿区和纳林河矿区交界地区，在采矿山主
要有巴拉素煤矿、营盘壕煤矿、大海则煤矿等。 本文
使用 2018 年 10 月 4 日 Landsat8（OLI）影像数据，
RGB为红、蓝、绿真彩色波段合成并通过影像预处
理、图像裁剪等步骤，得到研究区概况图。
1.2 数据来源

本文所使用卫星遥感数据从地理空间数据云

（https： //www.gscloud.cn/）与美国地质勘探局（ht-
tps： //earthexplorer.usgs.gov/）获取，为空间分辨率
30 m的 2 景 Landsat8（OLI）和 2景 Landsat5（TM）多
光谱数据。 由于海流兔流域的矿区建设在 2006 年
之前几乎无法在卫星影像得到信息，且为了更加详
细得到 2006—2018 年之间的土地利用变化情况，故
而数据选取年份为2006年、2010年、2014年和2018
年，每间隔 4 a为一阶段。 为保证分类准确，4 景数
据全部选取植被处于成熟期且云量低于 1％的遥感
影像，如表 1所示。

表 1 影像信息
Tab.1 Image information

影像编号
卫星

（传感器）
获取时间

空间分

辨率/m
云量/
％

LC08_L1TP _128033 _
20181004 _20181010 _
01_T1 ▌

Landsat8
（OLI）

2018 -10 -
04 X30 ▌0 ＜.28

LC81280332014298-
LGN00

Landsat8
（OLI）

2014 -10 -
25 X30 ▌0 ＜.50

LT51280332010255-
IKR00

Landsat5
（TM）

2010 -09 -
12 X30 ▌0 ＜.18

LT51280332006292-
IKR00

Landsat5
（TM）

2006 -10 -
19 X30 ▌0 ＜

1.3 数据预处理及样本点选区
遥感影像预处理步骤包括： 辐射定标、大气校

正、几何纠正及图像裁剪。 经过以上处理后通过综
合影像光谱与纹理特征分析、Google Earth 目视区分
和实地地物调查，共选取采集样本点 1 344 个，其中
896个用来地物分类，448 个作为精度验证（若不满
足精度验证，需重新选取样本点）。 按照土地利用
程度并结合西部干旱地区地物分布特点，将地物划
分为 5 类： 沙地、草地/灌木、水域、耕地和建设用
地

[30] 。 海流兔流域各类地物的影像解译标志如图
2 所示。 样本点的地物类型以表 2 解译说明为
依据。
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（a） 沙地标志 （b） 草地/灌木标志 （c） 水域标志 （d） 耕地标志 （ e） 建设用地标志

（ f） 沙地实照 （ g） 草地/灌木实照 （h） 水域实照 （ i） 耕地实照 （ j） 建设用地实照
图 2 海流兔流域影像解译标志

Fig.2 Remote sensing image interpretation signs of Hailiutu watershed

表 2 影像解译说明
Tab.2 Remote sensing image interpretation instructions

地类名称  解译标志

沙地 影像色调呈褐色、黄色，形状不规则，在研究区内分布极其广泛
草地/灌木 影像呈现暗红色、深红色、黑色，形状为点状、片状、分布极其不均匀，研究区各处均有分布
水域 影像呈深浅颜色不一的蓝色、黑色和天蓝色，形状多呈条带状，带宽大小不一，边界明显
耕地 影像色调为鲜红色、褐色及土黄色，形状呈规则的方形、圆形（圆形为喷灌、滴灌耕地），分布在农村居民点与河流附近
建设用地 影像呈天蓝色、白色等，形状规则，相对集中，农村居民点呈点状分布，公路形状细长连续，与周围分界线明显

1.4 LUCC动态监测总流程
实验设计过程如图 3 所示。 影像经由图像预处

理、样本点提取后，通过 MLE，SVM 和 RF这 3 种监
督分类方法比较，以此保证土地分类图的可靠性以
及与实际地物类型相比准确性。 若精度较低或与实
际情况偏差较大，则必须重新选取样本点，直到精度

图 3 LUCC动态监测流程
Fig.3 Flow chart of land use/cover

change dynamic monitoring

验证满足土地利用分类的要求为止。 本文最终采用
RF方法对海流兔流域 2006—2018年间的遥感影像
进行了土地利用分类和 LUCC动态监测。 为了更加
详细研究采矿过程对整个流域 LUCC 影响程度，分
别对区域各类地物类型面积的时序性、整体时间序
列的地物转移矩阵和各矿区及周边的地物面积比较

分析，即局部矿区扰动与整体研究区流域的关系。

2 研究方法
2.1 随机森林及精度评价

RF是 Breman[22]
提出的一种经典的机器学习

模型，该模型是将 N 颗决策树组合到一起形成森
林，并利用每颗树对选取的样本进行训练与预测，最
终由每棵树投票选出随机森林。 RF模型的具体构
建过程为： 采用自助法（bootstrap）重采样从原始数
据中有放回地抽取 N个训练样本集，每个训练样本
集的大小为原始数据集的 2/3，余下 1/3 作为袋外
数据（out -of -bag，OOB）进行内部误差估计，产生
OOB误差。
精度评价不仅可以反映出 LUCC分类后与实际

土地利用情况是否一致，还可以反映出提取的不同
类别样本点是否合理，故精度验证是影像分类必不
可少的环节。 总体精度（overall accuracy，OA）表明
图像中所有正确分类像元与总体像元的比值，Kappa
系数可用于一致性检验，以衡量分类精度。 本文计
算了研究区 2006—2018 年的 OA和 Kappa 系数，计

·432·
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算公式为：

P0 ＝ 1
n∑

N

k ＝1
akk ， （1）

K ＝
P0 -Pe
1 -Pe

， （2）

Pe ＝1
n2∑

N

k ＝1
（∑

N

i ＝1
aki ×∑

N

i ＝1
aik） ， （3）

式中： P0为观测精确性的比例，即总体精度（OA）；
N为地物类型个数； n 为总体像元数； a 为正确像
元数； K为 Kappa系数； Pe为期望的偶然一致的单
元的比例，对于遥感图像解译表示偶然性因素导致
的错误解释比例。
2.2 土地利用/覆盖变化转移矩阵

转移矩阵是马尔科夫模型在 LUCC 方面的应
用，可以定量地表明不同土地利用类型之间的转化
情况。 本文运用遥感影像数据计算了 2006—2018
年的 LUCC转移过程。
转移矩阵公式为：

A ＝

A11 A12 … A1n

A21 A22 … A2n

… … 筹 …
An1 An2 … Ann

（4）

式中：A为转移矩阵； Aij为 k时期的 i种土地利用类

型转换为 k＋1 时期 j 种土地利用类型的面积； i，j
分别表示研究期初和研究期末的土地利用类型。

3 结果与分析

3.1 方法及精度检验
利用公式（1）—（3）对同样的训练样本分别进

行 MLE和 SVM分类，并进行分类精度评价、与 RF
分类结果进行对比，发现基于机器学习的 RF 分类
精度优于同等条件下其他 2 种分类算法，如图 4 所
示。 故本文采用 RF的土地分类图进行 LUCC 动态
监测，如图 5所示。

图 4 MLE，SVM，RF方法精度比较
Fig.4 Accuracy comparison of MLE，SVM and RF

（a） 2006 年 （b） 2010 年 （ c） 2014 年 （d） 2018 年

图 5 研究区土地分类图
Fig.5 Land classification maps

3.2 海流兔流域地物变化特征及转移矩阵分析
海流兔河流域 2006—2018 年间 4 景遥感影像

的解译结果能充分地体现 LUCC 的特征，本文以统

计数据形式将研究区 4景地物分类图提取的土地类
型进行分析，对比结果如表 3所示。

表 3 海流兔流域 4期不同土地利用类型面积、比例
Tab.3 Area and proportion of different land use types in Hailiutu watershed in 4 stages

年份
沙地 草地/灌木 水域 耕地 建设用地

面积/km2 比例/％ 面积/km2 比例/％ 面积/km2 比例/％ 面积/km2 比例/％ 面积/km2 比例/％
总面积/
km2

2006 年 1 525 ,.25 54 ▌.53 806 R.7 28 ▌.84 15 ^.25 0 ▌.54 395 ▌.61 14 ,.14 54 破.43 1 L.95 2 797 0.24
2010 年 1 385 ,.34 49 ▌.53 900 R.36 32 ▌.19 14 ^.11 0 ▌.50 386 ▌.91 13 ,.83 110 破.52 3 L.95 2 797 0.24
2014 年 1 323 ,.02 47 ▌.30 941 R.29 33 ▌.65 15 ^.40 0 ▌.55 384 ▌.62 13 ,.75 132 破.91 4 L.75 2 797 0.24
2018 年 1 053 ,.95 37 ▌.68 1 161 R.52 41 ▌.52 29 ^.87 1 ▌.07 416 ▌.78 14 ,.90 135 破.13 4 L.83 2 797 0.24
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  从各类地物面积占区域面积的比重看，研究
区 2006—2018 年间各类地物结构变化明显，特别
是沙地和草地/灌木变化最为显著。 总体趋势表
现为沙地面积逐年持续减少，草地/灌木、水域、耕
地、建设用地面积多年变化情况均在以不同程度
增长。 截至 2018 年的统计截止日期，沙地总面积
比2006年减少了 16.85百分点，草地/灌木总体面积
增加了 12.68 百分点。 数据显示，研究区水域在
2006—2010年期间出现负增长，面积减少了 0.05 百
分点，2014—2018年间是 3 个阶段中增加量最大的，
达到了 0.52百分点，显然在这一时期中河流补给量
有所增强，降水量较大。 耕地的变化并未发生明显面
积结构改变，总面积保持在 400 km2

上下浮动，这说明
当地虽属采矿区工业区，却并未对农业用地造成伤
害。 建设用地面积变化情况与当今发展经济的社会
背景相吻合，各阶段分别增长 2.08和 0.08百分点。
利用式（4）计算 2006—2018 年间整体时间序

列的土地利用转移矩阵，沙地向草地/灌木、水域、耕
地、建设用地转入面积明显大于转出面积，沙地分别
向草地/灌木、耕地、建设用地转移面积为 380.49 km2，
126.49 km2

和 54.82 km2 ，水域转移量较小。 沙地
与草地/灌木、耕地、建设用地之间面积转移是主要
转化过程，且沙地转出到其他地类的面积大于其他
地类向沙地的转入量。 草地/灌木向沙地、水域、耕
地、建设用地转入总面积变化量为 225.79 km2 ； 由
其他地类转为草地/灌木转入量中，沙地和耕地变化
量最大。 草地/灌木面积转移过程中沙地、耕地为主
要转入地物类型，且转入草地/灌木面积大于转出面
积。 水域根据土地分类图及实地调查后发现由于
在流域内依靠河流水源两岸分布着面积广泛的耕

地、草地/灌木，因此面积较小。 耕地与草地/灌木和
沙地之间转入面积分别为 135.1 km2

和 126.49 km2，
转出面积分别为 176.65 km2

和44.48 km2。 建设用地
面积转移过程中沙地、草地/灌木、耕地是其主要
转化来源。 因此，2006—2018 年时期内，沙地面积
逐渐减少，草地/灌木、耕地、水域、建设用地都有
增加，表明近年来人类活动对沙地的治理及城镇
公路的发展、地物类型的转变起着推动作用，如表
4 所示。

表 4 2006到 2018年海流兔流域土地
利用/覆盖变化转移矩阵

Tab.4 Transfer matrix of land use/cover change in
Hailiutu Watershed from 2006 to 2018 （km2）

2018 年
地物类别

2006 年地物类别
沙地 草地/灌木 水域 耕地 建设用地

沙地 954 :.61 48 ▌.29 0 1.26 44 崓.48 6 ▌.18
草地/灌木 380 :.49 580 ▌.80 5 1.75 176 崓.65 17 ▌.58
水域 8 :.45 6 ▌.75 5 1.37 5 崓.43 3 ▌.85
耕地 126 :.49 135 ▌.11 2 1.77 145 崓.09 7 ▌.26
建设用地 54 :.82 35 ▌.64 1 1.07 23 崓.93 19 ▌.54

  对整个流域面积进行统计后可直观得到各类地
物在 2006—2018年间面积增减量的实际数据，再由
叠加运算和统计分析形成地物类型的转移矩阵，可
清晰地反映出不同类型地物之间的定量转换关系 ，即
2006—2018年的 12 a 间海流兔流域沙地沙漠化、草
地退化现象在逐渐好转，生态环境整体向好发展。
3.3 矿区及周边地物变化特征分析

研究区矿产资源开采主要以矿井开采为主。 对
海流兔流域巴拉素、营盘壕和大海则 3 个重点煤矿
及其周边地区 2006—2018 年间的 LUCC 面积变化
情况进行统计（图 6，图 7）。

（a） 巴拉素，2006 年 （b） 巴拉素，2010 年 （c） 巴拉素，2014 年 （d） 巴拉素，2018 年

（e） 营盘壕，2006 年 （ f） 营盘壕，2010 年 （g） 营盘壕，2014 年 （h） 营盘壕，2018 年

图 6 -1 巴拉素、营盘壕、大海则煤矿地物类型时序变化
Fig.6 -1 Time series changes of coal mine features in Balasu，Yinpanhao and Dahaize
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（ i） 大海则，2006 年 （ j） 大海则，2010 年 （k） 大海则，2014 年 （ l） 大海则，2018 年

图 6 -2 巴拉素、营盘壕、大海则煤矿地物类型时序变化
Fig.6 -2 Time series changes of coal mine features in Balasu，Yinpanhao and Dahaize

（ a） 巴拉素面积统计 （b） 营盘壕面积统计 （ c） 大海则面积统计
图 7 各矿区地物面积统计

Fig.7 Statistics of each mineral surface area

  由图 6和图 7 可知，各矿区面积分别为巴拉素
7.92 km2 、营盘壕12.52 km2 、大海则 11.24 km2 。
2006—2018年间 LUCC 显著，沙地面积占据主体部
分，随年份增加，面积均在减少，截至 2018 年统计
日期为止巴拉素、营盘壕和大海则 3 个矿区的沙
地面积分别减少 40.70％，33.61％和 44.53％。
草地/灌木面积逐年上升趋势明显。 矿区周边并无
水域存在。 耕地面积在区域分布不一，故各矿区周
边面积变化较大，巴拉素矿区逐年下降，一部分转化
为建设用地，另一部分转化为草地； 营盘壕矿区耕
地面积上升明显，到 2018 年增长了 36％，大海则矿
区由于耕地分布较少，无太大变化。 而建设用地可
间接反映出矿区的发展情况，在 3 个煤矿的面积都
在逐年增加（包括周边村庄面积等）。 综合分析沙
地、草地/灌木、耕地的面积变化趋势表明，研究区采
煤的扰动过程并未对生态环境造成影响，反而使土
地荒漠化情况有所缓减，并在稳中有进地改善着生
态环境现状。 在对整个流域与重点矿区分析后发
现，地物类型变化情况一致，并未造成环境问题。

4 结论

1）本文对 MLE，SVM，RF 3 种分类方法在研究
区的分类效果比较后认为，RF 方法的解译图像最
佳，其总体精度 OA 为 89.32％、 Kappa 系数为
0.845 0。 结合对 Landsat（TM，OLI）数据解译，获得
了 2006 年、2010 年、2014 年和 2018 年的土地利用
分类图。

2）在对2006年、2010年、2014年和 2018年土地利

用分类图计算得到研究区总面积为 2 797.24 km2，
2006—2018年间沙地总面积减少了 16.85％，草地/
灌木总面积面积增加了 12.68％，水体和耕地总面
积呈现缓慢增长趋势但不明显，建设用地面积增加
了 2.88％。 出现以上土地类型变化的原因主要由
于地形地貌、气候气象和人为干扰 3 方面因素制约
了研究区土地覆被的变化。 截至 2018 年，沙地面积
占研究区总面积的 37.68％、草地/灌木 41.52％、水
域 1.07％、耕地 14.90％、建设用地 4.83％。

3）矿区的建设用地发展并未对生态环境造成
较大伤害，全区域以沙地与草地/灌木之间的转化为
主。 整个海流兔流域的地物结构与在采矿山的地物
结构变化趋势一致。 表明采煤驱动对当地生态环境
破坏很小。 其次由于研究区常年来干旱少雨，植物、
农作物难以存活。 因此近年来由于人类活动、政府
部门在荒漠化治理政策，三北防护林、防沙固草等方
面实施了一系列措施，当地经济持续发展，使得沙地
在减少、植被在增多，建设用地也在不断增长。
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Classification of objects and LUCC dynamic monitoring in
mining area： A case study of Hailiutu watershed

GAO Wenlong1 ， SU Tengfei1，2，3 ， ZHANG Shengwei1，2，3， DU Yinlong1 ， LUO Meng1
（1.College of Water Conservancy and Civil Engineering， Inner Mongolia Agricultural University， Hohhot 010018， China；

2.Key Laboratory of Protection and Utilization of Water Resources of Inner Mongolia Atuonomous Region，
Hohhot 010018， China； 3.Inner Mongolia Autonomous Region Key Laboratory of Big Data Research

and Application of Agriculture and Animal Husbandry， Hohhot 010018， China）

Abstract： To tackle the problem whether mining will cause great changes in the types of surface features and
environmental deterioration， the authors used Landsat （TM，OLI） images to classify the land in 2006， 2010， 2014
and 2018 in Hailiutu watershed， and revealed the temporal and spatial characteristics of land use changes in three
stages （one stage every four years） from 2006 to 2018.Screening and comparing the classification methods MLE ，
SVM， RF and applying the statistical methods of features change and transfer matrix show that the accuracy of land
classification map obtained by RF is better than that of the other classification methods ， and the quantitative
interpretation of land classification analysis was carried out for many years .In the three stages， the transformation
of sandy land and grassland/shrub was frequent， the total area of sandy land decreased by 16.83％， the grassland/
shrub increased by 12.68％， and the construction land increased steadily year by year.By 2018， the development
of the mining area had not caused great damage to the ecological environment ， and the change of the geological
structure of the mine was consistent with the trend of the geological structure of Hailiutu basin .
Keywords： remote sensing； transfer matrix； mining disturbance； land use
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