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Abstract: Due to human activities and rapid urban expansion, land use/land cover has changed dramatically. The

change has a great impact on the ecological environment and surface landscape. The change process of land use

and cover change is not only affected by various factors such as nature and economy, but also an external

representation restricted by the laws of human activities and natural factors. Therefore, it is of vital significance

to study the change process of land use and land cover. For the monitoring and analysis of land use and cover

change, the traditional method focuses on the study of the overall differences in land use structure in each

spatiotemporal snapshot. This method cuts off the organic connection of land use units in the evolution process

between different snapshots. Traditional research has the phenomenon of paying attention to pattern but

neglecting process and emphasizing simulation but despising measurement. This paper takes the land change

process composed of serial land use data as the core research object. The advantage of this is that the relevant

land evolution units at different time snapshots can be considered as a unified whole. On this basis, this paper

chooses the nearest spatiotemporal distance to measure the spatiotemporal agglomeration of the land use change

process. First, through multiple experiments, the appropriate space- time grid was selected to segment the land

use/land cover data in the study area. Secondly, based on the analysis, the typical land use change process was

extracted. And then, for the land use change process object on the space-time cube, calculate the average nearest-

neighbor spatiotemporal distance. The distance is compared with the distance value in the random mode based

on Monte Carlo simulation, so as to judge the spatiotemporal aggregation of the land use change process in the
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study area. Finally, the results were tested for statistical significance. The land use data of Huainan mining area

from 2008 to 2017 was used for empirical research. The land use evolution process from cultivated land to

grassland in any two years was selected as a typical spatiotemporal evolution type. The results show that this

type of land change in the study area has exhibited a spatiotemporal aggregation pattern in the past 10 years, but

the pattern is not statistically significant. The research in this paper is helpful for grasping the evolution process

of land use units in space and time, and to explore the potential spatiotemporal evolution patterns in the process

of land use change.

Key words: land change process; spatiotemporal patterns; spatiotemporal aggregation; nearest neighbor dis-

tance; Monte Carlo simulation; spatiotemporal distance; LUCC; significance evaluation
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摘要：土地利用/土地覆盖受人类活动和城市的快速扩张的影响发生了巨大的变化，这种变化对生态环境和地表景观的影响

极大。土地利用/土地覆盖的变化过程既受自然、经济等多种因素的影响，也是人类活动规律和自然因素制约的外部表征。

因此研究土地利用/土地覆盖的变化过程具有重要的意义。土地利用/覆盖变化的监测和分析，在传统的方法中侧重于分别对

各个时空快照上土地利用结构的整体差异的研究，割裂了不同快照间土地利用单元在演化过程上的有机联系。本文以序列

土地利用数据构成的土地变化过程为核心研究对象，在土地变化过程的最邻近时空距离度量的基础上，开展基于蒙特卡洛随

机模拟的土地变化过程的时空聚集性度量，量化分析土地利用变化过程时空聚集模式的显著性。使用淮南市市辖区2008—

2017年土地利用数据，选取典型的时空演化类型（任意2年间从“耕地”演变为“草地”）进行实证研究，结果表明此类土地变化

过程在过去10年呈现出时空聚集模式，但统计上并不显著。本文的研究有利于把握土地利用单元在时空上的演变过程，探

查土地利用变化过程中潜在的时空演化模式。

关键词：土地变化过程；时空模式；时空聚集性；最邻近距离；蒙特卡洛模拟；时空距离；土地利用/覆盖变化；显著性评价

1 引言

土地利用/覆盖变化（Land Use and Cover Chan-

ge, LUCC）作为全球变化、资源管理和环境监测等

领域的重要研究内容，已成为多学科交叉研究的前

沿和热点[1-3]。随着对地观测手段的更新，LUCC数

据的采集效率快速提升，序列土地利用数据的易得

性提高，使得在纵向上精确研究土地变化过程成为

可能；同时，从海量的LUCC数据中挖掘知识和规

律、发挥数据的价值也越发迫切 [4]。LUCC 早期的

研究侧重于土地利用格局与过程的综合表征，即通

过土地利用动态度、转移矩阵等方式从总体上刻画

不同时间快照下的土地利用状态以及快照间的总

体差异[1,5]，忽视了连续土地利用演化事件的时空特

征分析，时空表达能力不足[5]，不利于对土地利用变

化过程的时空规律认知[6-7]。近年来，学者们更加注

重研究决策过程和不同经济、自然扰动情景对土地

变化的可能影响，重点发展了Markov模型、多元统

计模型、系统动力模型、CLUE/CA模型和多智能体

模型等[8-11]。随着对地观测数据的快速增加以及对

于精准度量变化过程的需求，LUCC研究已经从格

局导向型向着过程导向型发展。深化基于土地利

用变化过程的 LUCC 研究将有助于增进对人地系

统相互作用和复杂反馈机理的理解。

土地利用的时空演化不是完全随机的，通常存

在特定的聚集或关联模式，所以开展针对土地利用

变化过程的“时空模式发现”研究能够提升对LUCC

过程的正确认识。而在当前“随机模式”的探查和

评估方法上，NNI 和 Ripley's K 通常分别用于全局

评估和多距离尺度评估，然而此类方法将时空过程

压缩为二维平面上的离散点数据，在客观上割裂了

地理过程的时间联系 [12-14]；Kulldorff 倡导和发展的

扫描统计方法，则侧重于评估点的存在强度是否显

著高于局部的点，主要用于热点区域发现，其扫描

窗口以圆形或椭圆等规则形状为主[15-16]；常用的扫

描统计分析工具有CrimeStat和SaTScan等[17-20]。总

体而言，相关方法虽然可以识别空间上的集聚特

征，却无法评估地理单元在方向、形状、大小上的

时空变化，面向不规则多边形数据的时空统计方

法研究仍很薄弱；对于土地利用类型变化数据而

言，其时空结构的复杂性制约了传统数据挖掘方

法的应用，针对 LUCC 时空序列的“随机模式”研

究匮乏。因而迫切需要研究可以捕捉时空维度上

不同的演化类型、检测复杂时空拓扑变化的时空
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模式发现方法。

时空聚集性是重要的地理规律和现象，开展典

型区域的土地利用变化过程的时空随机模式研究

有利于深入理解土地利用变化规律，优化土地管理

和决策[21]。同时从时空过程视角出发，研究土地利

用过程的时空随机模式也是将土地利用变化研究

由传统的“格局驱动”推向“过程驱动”的积极实

践 [5,9]。因此，本研究通过构造时空格网的方法提取

土地利用变化的时空演变过程；以时空最邻近距离

为主要指标，开展基于蒙特卡洛模拟方法的土地利

用变化过程的时空随机模式研究，并探讨时空随机

模式的显著性评价方法。

2 研究方法

2.1 时空过程提取方法

本研究通过创建规则格网的方法提取土地利

用数据的时空过程。首先将研究区域不同时期的

数据用相同的格网进行划分，然后将同一格网位置

在连续时间下所组成的阵列作为一个时空演化序

列[22]，其中格网内部的属性处处相同（图 1）。将不

规则的时空演变过程表示为有限个不同时期的规

则格网的叠加，在突出时空演变过程的变化特征的

同时降低了计算的复杂度，从而能更方便、快捷地

对LUCC时空数据进行建模、查询以及分析[23]。在

处理过程中需要解决以下2个关键问题：① 格网尺

度问题。结合研究区范围以及空间分辨率，经过多

次试验，最终划分为 300 m×300 m的格网；② 边缘

格网赋值问题。对于研究区边缘的不规则地块，面

积大于 0.5个规则格网的单独作为一个样区，面积

小于0.5个规则格网的并入相邻的样区[24]。

2.2 基于网格的土地演化单元时空距离度量

LUCC过程的时空随机模式分析离不开时空距

离的度量，尽可能准确地度量时空序列之间的距离

是探查土地利用变化过程在时空上是否具有显著

聚集性的关键。现有的时空研究大多是将时空数

据降低维度后映射为空间平面数据，再用空间统计

方法来分析其随机模式[25-26]，客观上割裂了地理过

程的时间联系 [27]，无法真正得到时间尺度上的规

律。而且，和传统的面向静态的土地利用单元不

同，土地利用类型的时空演化序列受时间属性的约

束，无法用常规的距离计算方式进行度量。因此针

对格网序列数据，本文提出一种基于网格的土地演

化单元时空距离度量方法，为进行LUCC时空过程

的随机模式分析提供理论基础。

2.2.1 数据标准化处理方法

对于土地利用变化的时空数据，由于空间和时

间之间具有不同的量纲和量纲单位，在度量时空距

离时，直接进行计算会影响到分析的结果。为了消

除量纲对时空距离度量的影响，需要对数据进行标

准化处理，使时间和空间的单位处于同一数量级，

从而具有可比性。本文采用的是Z-score标准化方

法，将结果限制在[0, 1]区间。转化函数为：

x' =
x - μ
σ

（1）

式中：x' 表示标准化后的数据；x 表示原始数据；

图1 LUCC时空过程提取示意

Fig. 1 Sketch of LUCC spatiotemporal processes extraction
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μ表示所有数据的均值；σ 表示所有数据的标准差。

2.2.2 时空距离度量方法

由于将不规则时空演化序列转换为规则格网

序列，在格网内各处的属性一致，所以各格网的空

间位置可以用格网中心点的坐标( x ，y )代替，由于

同类型的时空演化序列间的时间长度是相同的，所

以时间位置可用序列基期的时间( t )表示，因此时

空演化序列的时空位置就可以用( x ，y ，t )唯一表

示（图 2）。对于各演化序列之间的时空距离，本文

采用欧式距离的方法进行计算（式（2））。但是，如

2.1节中所指出，空间和时间之间的量纲不一致，所

以采用标准化欧式距离的方法，即先对时间和空间

分别使用Z-score标准化方法进行标准化，消除量纲

后，再用欧式距离进行计算（式（3））。

d = (x1 - x2)
2 +(y1 - y2)

2 +(t1 - t2)
2 （2）

d ' = æ
è
ç

ö
ø
÷

x1 - x2

σ1

2

+ æ
è
ç

ö
ø
÷

y1 - y2

σ2

2

+ æ
è
ç

ö
ø
÷

t1 - t2

σ3

2

（3）

式中：（x1 ，y1 ，t1）和（x2 ，y2 ，t2）分别表示2个不同

演化序列的时空坐标；d 表示点之间的欧式距离；

d '表示点之间的标准化欧式距离；σ1、σ2、σ3 分别

表示所有演化序列的 x、y、t的标准差。

2.3 基于蒙特卡洛模拟的显著性评价

不同的时空分布模式蕴含着不同的规律和特

点，只有对这些模式进行度量，才能展开进一步的

分析，通常模式的探查不是准确无误的，而是一种

模拟统计的结果。蒙特卡洛模拟通过足够多次的

随机模拟实验，将得到的某一事件出现的频率或某

个随机变量计算的平均值作为问题的解。该方法

对目标事件分布的数量和几何特征进行了充分考

虑，可以真实地模拟实际物理过程。对于蒙特卡洛

随机模拟，只要进行足够多次的模拟实验，就可得

到一个比较可靠和精确的结果，并且易于编制程序

实现。所以本文通过设计蒙特卡洛模拟实验来实

现对各类演变过程的时空随机模式的度量，并进一

步通过显著性检验来评价所得出的随机模式是否

具有统计显著性。

2.3.1 蒙特卡洛模拟实验方法

蒙特卡洛模拟实验是一种根据某已知分布的

概率密度函数，产生服从此分布的样本的方法。首

先在总样本中随机抽取1000个时空演化序列，对其

中满足所要分析的时空演变过程类型的所有序列

都计算最邻近距离，再计算这些最邻近距离的均

值，然后重复随机实验999次，取每次实验所得均值

的期望 E( )dmin 作为评价分布模式的指标。即

E( )dmin = 1
n∑i = 1

n

d̄min( )i （4）
式中：E( )dmin 表示999次随机实验获得的平均最邻

近时空距离的期望；d̄min 表示每次实验的平均最邻

近时空距离；n 为实验的总次数；i 为第 i 次实验。

时空随机模式可以通过最邻近指数 R 的大小

来进行判断。根据所要分析的时空演变过程类型

的真实分布情况，求出各序列之间最邻近距离的平

均值（ D̄min），则最邻近指数 R 即为真实观测数据的

D̄min 与随机样本的期望 E( )dmin 的比值，用公式表

示为：

R =
D̄min

E( )dmin

（5）

图2 规则格网序列转换为时空点数据过程示意

Fig. 2 The schematic diagram of the process of transforming regular grid sequence into spatiotemporal point data
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对于同一组数据，在不同的分布模式下得到的

最邻近指数 R 是不同的。① R <1，这种情况说明

大量事件在时空上相互接近，归为时空聚集模式

（图3（a）），表明该事件在时间和空间上分布均较为

集中，呈现聚集增长的发展趋势，且 R 值越小，其时

空聚集程度越大；② R =1，说明观测事件过程来自

于完全随机模式 CSR，属于时空随机模式（图 3

（b）），表明该事件时空分布随机，受人为因素的影

响较少，没有明显聚集或者离散发展的趋势；③ R >

1，说明序列之间的最邻近距离大于CSR过程的最

邻近距离，事件模式中的序列在时空上互相排斥，

趋向于时空均匀模式（图3（c）），表明该事件时空分

布均匀，变化不活跃，未来发展趋势不显著，且 R 值

越大，其时空离散程度越大。

图4 淮南市辖区范围

Fig. 4 Study area of Huainan City

图3 LUCC演化序列的3种时空模式

Fig. 3 Three spatiotemporal random models of LUCC evolution sequence

表1 时空随机模式的显著性评价标准

Tab. 1 Significance evaluation criteria of

spatiotemporal random models

z - score

>-1.65且<1.65

<-1.65或>1.65

<-1.96或>1.96

<-2.58或>2.58

p值（概率）

—

<0.10

<0.05

<0.01

置信度/%

—

90

95

99

显著性

不显著

显著

显著

显著

2.3.2 显著性评价方法

显著性检验即针对总体所做的假设做检验，其

原理就是“小概率事件实际不可能性原理”来接受

或否定假设。本文使用的方法是计算观测的平均

最邻近距离和 CSR 的期望之间的差异 [d̄min -
E( )dmin ] ，并用这一差异和其标准差（SEr）作比较，

得到z-score值：

z - score =
d̄'min -E( )dmin

SEr

（6）
SEr = Var(d̄min -E( )dmin ) （7）

根据 z-score值的大小来判断是否存在统计显

著性，查看正态分布表（Standard Normal Table）[28]即

可得到不同显著性水平下 z-score的临界值，根据正

态分布表中的对应情况，得到显著性评价标准如表

1所示。

3 实证研究

3.1 实验区概况与数据预处理

研究区淮南市位于华东腹地，淮河中游，安徽

中部偏北，116°21′5″E—117°12′30″E，31°54′8″N—

33°00′26″N。辖区东西最长距离 80.23 km，南北最

长距离122.68 km，总面积5533 km2。研究区为淮南

市市辖区（图 4）。研究区内淮河以南为丘陵，属于

江淮丘陵的一部分，北、中部为淮河冲积平原，地势

南高北低；西北部沿淮河、淠河洼池，东南部为岗
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地。土地利用情况上，从 2008—2017年，耕地和水

体总体变化幅度较小，草地、林地和未利用地呈现

下降趋势，城乡、工矿、居民用地占比呈上升趋势，

其中草地主要向城乡、工矿、居民用地以及耕地转

化，林地及未利用地主要向城乡、工矿、居民用地以

及草地转化[29-30]。

本文研究所用的序列土地利用数据来源于地

理空间数据云（http://www.gscloud.cn/search）上下

载的 2008—2017 年研究区所在的 Landsat 遥感影

像 [31]，行列号为[121，37]和[121，38]。其中 2008—

2012年选择数据集为Landsat 4-5 TM，2013年选择

数据集为 Landsat 7 ETM，2014—2017 年选择数据

集为Landsat 8 OLI，选择在5-10月的云量少的数据

（以2010年遥感影像为例，如图5所示）。在数据处

理上，首先对10期遥感影像均进行7，4，1波段的组

合，经过几何校正、无缝镶嵌和裁剪处理后，提取出

淮南市辖区的实验数据。其次，选择支持向量机分

类器的方法进行监督分类，其中选择的训练样本包

括6大类：草地；耕地；林地；水体；城乡、工矿、居民

用地；未利用土地。最后，对监督分类后的数据开

展后处理操作，通过聚类处理融合碎屑斑块，手动

局部修改分类错误的类别，将分类结果导出成矢量

格式的文件（图6），即可用于后续研究。

对遥感解译的结果进行精度评价。一方面，在

监督分类时各类别间训练样本的可分离度均达到

了 1.8以上；另一方面，由于数据可得性的限制，本

文只能使用 2013—2017 年的研究区同期 2 m 分辨

率的高分遥感影像数据进行可靠性分析，通过随机

采样点，将高分影像的分类结果与同期的 Landsat

监督分类结果对应点的土地利用类型进行比较，获

得转换矩阵，最后计算出Kappa系数为79.3%。

3.2 典型时空演化类型选取

由于无法对所有的时空演化类型均进行一次

蒙特卡洛模拟实验，所以只在研究区域内选取了一

种较为典型的时空演化类型——任意2年从“耕地”

演变为“草地”。该演化类型在研究区分布数量较

广，随时间的变化大，且受人类的影响较大。淮南

市作为典型的煤炭资源型城市，早期随着煤炭开采

量不断扩大，采煤塌陷区逐年增加，大量耕地向草

地演变，随着2012年以后煤炭行业的衰弱和城镇化

的发展，耕地主要向城乡、工矿、居民用地演变，近

年来经济急速发展引起的生态问题日渐突出，当地

政府采取了一定的治理措施，耕地向草地的演变又

不断增加[32-33]。因此造成了研究区从“耕地”向“草

地”演变的分布和面积波动均较大，用某一年的空

间分布来代替长时间过程的时空演变特征显然不

合适，而通过研究从“耕地”向“草地”演变类型的时

空分布特征能够在一定程度上反映当地生态治理

的成效，对当地政府制定未来的治理计划也能提供

参考。综上所述，研究该类型的时空分布模式具有

重要的意义。该类型在 2008—2017年的分布情况

如图7所示。

3.3 结果与分析

表2是实验类型进行蒙特卡洛模拟与显著性评

价的结果。得到完全随机模式CSR下的平均最邻

近距离的期望 E( )dmin 为 0.070，而真实观测模式的

D̄min 为 0.024，计算可得 R 为 0.343 小于 1。进一步

计算得到标准差 SEr 为 0.050，而 [d̄min -E( )dmin ] 为

0.046，则 z-score 为 0.920，在-1.65~1.65 的范围内。

根据最邻近指数计算结果和显著性评价标准，可说

明对淮南市而言，由耕地直接变为草地的演化类型

图5 2010年淮南市辖区遥感影像

Fig. 5 Remote sensing image of Huainan City in 2010
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在2008—2017年呈现出时空聚集模式，但其聚集性

在统计上并不显著；从实验结果也可以反映出当地

政府对生态问题的治理有一定成效，且耕地变为草

地这一演化类型在未来仍旧会出现一定程度的聚

集增长趋势。

4 结论与讨论

4.1 结论

土地变化过程的不同时空演化模式既受自然

因素制约，也是对人类活动的表征。发掘土地变化

过程的潜在时空模式，是诊断土地利用行为、评判

土地利用政策、发现土地利用异常的重要手段。本

文针对土地利用变化过程的时空模式分析的需求，

以“序列快照间的不规则土地利用单元”构成的“土

地利用变化过程”为核心研究对象，以蒙特卡洛随

机模拟和显著性检验、时空最邻近指数分析等为主

要研究手段，对淮南市辖区2008—2017年土地变化

过程的时空随机模式进行模拟与分析，结果表明：

（1）通过以“连续多个快照间的土地利用图斑”

构成的“土地利用变化过程”为核心研究对象，拓展

了LUCC研究的视野，同时相关的研究方法能够为

时空过程研究提供参考。

（2）通过将不规则土地斑块转换为规则时空格

网单元对土地利用的演化序列进行时空距离度量，

计算出LUCC时空演化序列的最邻近指数，在结合

图6 2008—2017年淮南市辖区各种土地利用类型空间分布

Fig. 6 Spatial distribution of various land use types in Huainan city from2008 to 2017
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演化序列的时空特性的同时简化了计算，有效地提

高了对影响时空演变的各种因素的差异性的表达

和度量。

（3）2008—2017年研究区任意 2年从“耕地”演

变为“草地”的土地利用时空演化类型的最邻近指

数为 0.343，z- score 值为 0.920，上述结果表明该

LUCC时空演化类型呈现出时空聚集模式，但其聚

集程度在统计上仍不显著。

4.2 讨论

本研究的结果对于深化土地利用变化过程认

知、推动时空过程分析的理论与方法研究具有重要

意义，也为使用典型的空间模式分析模型分析土地

利用变化的时空模式提供了可能。但是受数据收

集程度、数据精度、格网尺度等因素的限制，本文仅

选取了研究区一种较为典型的演化类型进行实

验。由于不同类型的土地利用在演变过程中可能

呈现出不同的演化特征，因此开展不同类型的模式

案例研究和对比分析将更加有利于更精准的把握

土地利用的演化过程。建议相关后续研究进一步

完善不同类型的案例实验，在更高精度数据的支持

下，开展不同尺度、不同类型的土地利用过程的时

空聚集模式的研究，提升对土地演化类型时空过程

的认知。
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