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Abstract: For assessing urbanization level and urban environment, the mapping of impervious surface has be-

come a research hotspot. Compared with single-phase imagery, time series mapping can depict temporal trends,

which is of great significance for monitoring urban expansion. Based on the Google Earth Engine platform, this

paper calculated BCI and NDVI using Landsat TOA data from 2000 to 2017, and determined their thresholds by

an adaptive iteration method to extract the initial impervious surface. Then, Temporal Consistency Check (TCC)

was performed to make the time series of impervious surface more reasonable. Results show that: (1) Adding

NDVI to both BCI and TCC improved the quality of impervious surface mapping. (2) The average accuracy of

impervious surface mapping in this paper was 90.4%, and the average Kappa coefficient was 0.812. (3) The im-

pervious surface area of Guangzhou downtown nearly doubled from 2000 to 2017 with a decreasing growth rate.

(4)The newly developed impervious surface mainly concentrated on the relatively backward outskirts of Guang-

zhou downtown. (5) Elevation, road density, and shopping mart density were the main factors influencing the ex-

pansion of impervious surface.
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摘要：不透水面作为城市化水平以及城市环境的重要评价指标，其提取已经是当下的研究热点。与单时相影像相比，时间序

列制图能够获取其准确的变化趋势，对于监测城市的快速发展具有重要意义。本文以广州市主城区为研究区，以Google

Earth Engine平台为基础，利用2000—2017年的Landsat TOA影像计算BCI和NDVI，并通过自适应迭代法确定它们的阈值，
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从而提取初始的不透水面，然后进行时间一致性检验，使不透水面时间序列更加合理。研究结果表明：①BCI与NDVI的结合

以及时间一致性检验能够提高不透水面的提取质量；②本文中不透水面提取的平均总体精度为 90.4%，平均Kappa系数为

0.812；③在2000—2017年广州市主城区不透水面面积增加近一倍，但增速有所放缓。④新增的不透水面主要集中在原本相

对落后的主城区外围；⑤高程、道路密度和购物场所密度等是影响广州市主城区不透水面扩张的主要因素。

关键词：广州市主城区；不透水面；Google Earth Engine；Landsat；BCI；NDVI；自适应迭代法；时间一致性检验

1 引言

不透水面是指人造的使水不能渗透进土壤的

硬化地表，例如水泥道路、停车场和屋顶等[1]，它是

一种城市化水平的重要指标，同时还在一定程度上

能反映城市的环境水平 [2-3]。近年来，随着城市内

涝、热岛效应和全球气候变化等问题越发得到重

视，不透水面作为这些现象的重要影响因素，也成

为了研究热点。

外业测绘是获取不透水面的传统手段，但是这

种方法需要耗费大量的人力物力，因此难以及时更

新。近年来，不断发展的遥感技术凭借其极大的覆

盖范围以及较高的时间分辨率，成为不透水面提取

的重要手段[4]。经过多年的研究和发展，利用遥感

提取不透水面的方法已经有很多，主要可以分为

5类[5]：光谱混合分析法[6]、指数法[7]、决策树模型[8]、

回归模型[9]和分类法[10]。Wu等[11]利用光谱混合分析

法，以 V-I-S（Vegetation-Impervious-Soil）模型为基

础，选择植被、不透水面和土壤作为端元，基于

Landsat ETM+影像对美国俄亥俄州哥伦布市的城

市用地进行分类。Deng 等 [12]在 Landsat EMT+和

IKONOS 影像上使用 BCI（Biophysical Composition

Index）提取不透水面，并与 NDVI（Normalized Dif-

ference Vegetation Index）、NDBI（Normalized Differ-

ence Built- up Index）和 NDISI（Normalized Differ-

ence Impervious Surface Index）进行对比，结果表明

BCI与不透水面的丰度关系和分离指标要比其他指

数更高，认为BCI能适用于不同空间分辨率影像的

不透水面提取，并且能较好的将不透水面和裸土进

行区分。Hu等[13]使用CART（Classification And Re-

gression Tree）决策树模型提取北京市的不透水面，

结果表明以多季节影像和夜间灯光数据作为输入

变量的最优模型，提取不透水面的效果较好，证明

了 CART 决策树模型和多源数据相结合提取不透

水面是具有可行性的。Lu等[14]利用Quickbird影像

提取不透水面，通过建立回归模型校准 Landsat 影

像的不透水面比例，然后用校准的不透水面比例图

对其他日期的影像进行归一化处理，结果表明在城

市边界处，由于混合像元的问题，直接使用Landsat

影像进行不透水面提取会使其面积被严重高估，而

作者提出的办法能够有效缓解这种问题。王燕燕

等 [15] 用无人机获取的影像生成 DEM、DOM 和

nDSM模型，在利用多尺度分割对这些影像进行分

割后，利用综合基于SVM（Support Vector Machine）

和模糊规则的分类提取不透水面，精度评定的结果

也比较理想。

然而，除指数法外，上述其他方法的计算过程

大多比较复杂，或者需要人工采集大量样本，以充

分代表不同类型和密度的不透水面，较大的工作量

使得这些方法难以及时获取城市内部不透水面的

快速更新[16]。同时，长时间序列制图必然需要使用

大量的遥感影像，而传统的遥感影像处理平台如

ENVI、ERDAS等需要将影像下载到本地后再逐一

进行处理，耗时费力。因此，本文基于GEE（Google

Earth Engine）云平台的 Landsat TOA 数据，以广州

市主城区作为研究区，结合NDVI和BCI提取2000—

2017年的不透水面时间序列，然后利用时间一致性

检验对时间序列进行修正，使时间序列更加合理。

2 研究区概况与数据源

2.1 研究区概况

广州市主城区包括白云区、黄埔区、天河区、越

秀区、荔湾区和海珠区，总面积为1462 km2。广州市

位于112°57′E—114°3′E，22°26′N—23°56′N，气候主

要为亚热带季风气候，年平均温度为21.7 ℃，年平均

降雨量为1600 mm，雨热同期。21世纪以来，作为中

国改革开放的前沿城市和广东省的省会，广州市发

展十分迅速，其 2000 年的常住人口为 994.8 万人，

GDP为2492.74亿元；到2017年，常住人口和GDP快

速增长达到1449.84万人和21 503.15亿元[17]。

2.2 数据来源及数据处理

本文使用的遥感数据为GEE平台提供的Land-

sat TOA（星上反射率）数应用 Chander 等 [18]提供的

辐射定标方法等对Landsat数据进行处理。GEE是
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谷歌提供的对遥感影像进行分析及可视化的云平

台，它收集了大量的数据集及影像，用户可以免费

利用平台提供的数据或者上传自己的数据，并借助

云平台超强的计算能力，快速地对大批数据进行处

理和分析[19]。广州市位于一个多云多雨的区域，全

年中大部分遥感影像都有云层覆盖，因此需要进行

去云处理。TOA影像含有一个衡量云量得分的波

段，其数值越高代表这个像元是云的可能性越高，

本文对云量得分大于40的像元进行掩膜处理，然后

逐像元求取每年内所有影像的中值，得到合成影像

以实现去云的目的。本文选取2000—2002年、2010

年和 2012 年的 Landsat 7 影像，2003—2009 年的

Landsat 5 影像，以及 2013—2017 年的 Landsat 8 影

像作为研究数据。因为Landsat 7卫星从2003年开

始出现条带问题，所以本文在 2003 年后选取了

Landsat 5和Landsat 8的影像。但是由于2010年和

2012年的Landsat 5影像云量较多且Landsat 8卫星

尚未发射，因此本文中 2010年和 2012年的数据仍

旧选取Landsat 7影像，并通过合成影像在一定程度

上减少条带的影响。本文总共使用了GEE平台上

232幅Landsat影像，其分布如图1所示。

3 研究方法

3.1 技术路线

本研究的技术路线如图 2 所示。首先在 GEE

平台上利用云量得分对研究区内 2000—2017年的

所有 Landsat 影像进行去云处理，并逐像元求取每

年内所有影像的中值；然后求取每年的 NDVI 和

MNDWI，基于 MNDWI 对影像的水体进行掩膜处

理，并利用掩膜后的影像求取每年的BCI；接下来使

用自适应迭代法求取BCI和NDVI的阈值，利用阈

值获得初始的不透水面提取结果；最后对提取结果

进行时间一致性检验获得最终的提取结果，并进行

精度评定。具体的步骤将在下文详细叙述。

3.2 指数计算

本文采用BCI和NDVI组合获取初始不透水面

图。与NDBI、NDVI和NDISI等常用指数相比，BCI

能够较好地区分裸土和植被与不透水面，因此被广

泛的应用于不透水面的提取[20-22]。

（1）计算 BCI 之前，需要先对水体进行掩膜处

理，本文采用MNDWI提取水体[23]，其公式如下：

MNDWI = GREEN -MIR
GREEN + MIR

（1）
式中：GREEN为绿光波段；MIR为中红外波段。

（2）利用 GEE 对掩膜后的影像进行 TC 变换。

TC 变换又称 K-T 变换或者缨帽变换，变换所得波

段都有明确的物理含义，如亮度、绿度和湿度等，因

此被广泛应用于土地覆盖分类中[24]。

（3）在 GEE 上对 TC 变换得到的前 3 个波段进

行归一化处理，将波段的数值范围限定在0~1之间，

再进行BCI计算，BCI的计算公式如下：

BCI =

TC1 + TC3
2

- TC2

TC1 + TC3
2

+ TC2
（2）

式中：TC1、TC2、TC3分别对应归一化的TC变换得到

的前 3 个波段，即亮度、绿度和湿度。在 BCI 影像

中，值较高的地方为不透水面，较低的为透水面。

图1 所用Landsat影像的时间分布

Fig. 1 Temporal distribution of the Landsat imagery used in this study
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但Deng等[25]指出BCI只能剔除部分裸土，只使

用BCI进行不透水面提取仍然会混杂不少裸土，而

NDVI能有效地将植被与其他地物区分开来，被广

泛应用于植被提取。对于有植被交替出现的裸土

（如耕地、荒草地等），其年内NDVI相对于不透水面

会有较大的波动，全年NDVI中值较高，因此本文将

BCI与NDVI相结合用于提取不透水面，尝试在一

定程度上剔除这种类型的裸土。利用GEE平台计

算NDVI，NDVI计算公式如下：

NDVI = NIR -RED
NIR + RED

（3）
式中：RED为红光波段；NIR为近红外波段。在ND-

VI影像中，值较高的为植被。

（4）将 BCI 影像和 NDVI 影像从 GEE 平台导

出，进行下一步的处理。

3.3 阈值选取

如何寻找一个合适的阈值将目标地物与背景

区域区分开来一直是困扰研究人员的问题。自适

应迭代法相对于其他常用的阈值选取方法具有客

观、快速、准确的优点，在遥感影像阈值分割方面有

一定的应用[26-27]，因此本文应用自适应迭代法求取

BCI和NDVI影像的阈值，其主要原理是数学上的

逼近思想，步骤如下：

（1）求出指数影像的最大值和最小值，分别记

为Zmax和Zmin，并令初始阈值T0=（Zmax+Zmin）/2。

（2）根据阈值T将影像分为前景和背景，再分别

求两者的平均值Zo和ZB。

（3）令新的阈值T=（Zo+ZB）/2。

（4）假如新的阈值没有变化，则它是最优的阈

值，否则，重复步骤（2）、（3）。

需要注意的是，要将BCI影像和NDVI影像的

数值范围拉伸为 0~255的整数，否则迭代会陷入死

循环。在得到BCI影像和NDVI影像每年的阈值之

后，将同时满足 BCI 大于阈值和 NDVI 小于阈值

2个条件的像元提取出来，得到初始的不透水面提

取结果。

3.4 时间一致性检验

在长时间序列的分类制图中，当一个像元的类

别发生了变化时，需要判定这个像元是被误分还是

确实发生了变化，而通常认为，一旦地物变成不透

水面，那么短时间内是不会变回透水面的[28]。基于

这个假设，本文对提取结果进行时间一致性检验

（Temporal Consistency Check，TCC），使得不透水面

的时间序列更加合理。时间一致性检验分为时间

滤波和逻辑合理化2个步骤。

3.4.1 时间滤波

以一个像元为例，首先，将所有年份的分类结

果按顺序放进一个序列，并将不透水面记为1，透水

图2 不透水面提取技术流程

Fig. 2 Technical flowchart of impervious surface mapping
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面记为0。然后，从2001年开始，将其前一年，其本

身及其后一年的标记相加，假设2001年的标记为0，

而相加的结果为2，说明在2000年和2002年这个像

元都被分类为不透水面，那么此时可以得出2001年

的分类结果有误的结论并将其标记更改为1。同理，

假设2001年的标记为1，而相加结果为1，说明该像

元2000年和2002年的分类结果都是透水面，则将把

2001年的标记改为0；否则，不更改其标记。以此类

推，对除 2000年和 2017年以外所有年份的标记进

行滤波处理，以减少分类结果中的误分现象。

3.4.2 逻辑合理化

在对数据进行时间滤波处理后，误分现象会有

所减少，但时间序列在逻辑上并不一定合理，例如

时间序列中可能会存在连续的不透水面和连续的

透水面交替出现的情况，因此需要对其进行逻辑合

理化。首先，将所有年份分为 3段，其中，缺少时间

上下文信息的 2000—2002年和 2015—2017年分别

记为 Segprior 和 Segpost，而 2003—2014 年则记为 Seg。

然后，通过每个像元在 Seg中不透水面和透水面的

出现频数，将其划分为不透水面主导和透水面主导

2种类型。

对于不透水面主导的像元，在 Seg 中，先从

2003年开始找到第一个被分类为不透水面的年份，

此时基于前面提到的思想，可以认为，此年份后分

类成透水面的像元都是误分，因此将其后年份的标

记都更改为不透水面，而 Segpost也全部修改成不透

水面。

对于透水面主导的像元，在Seg中，寻找最后一

段连续的不透水面，并将这段不透水面之后年份

（不包括Segpost）全部更改为不透水面。假如此操作

不会更改Seg的主导类型，则可以认为，这一段不透

水面是正确分类，但之前的不透水面和之后的透水

面都是误分，因此将它们更改。假如这样会改变

Seg的主导类型，那么认为这一段不透水面是误分，

因此将Seg和Segprior全都更改为透水面。

3.5 精度评定

利用 Fitzpatrick-Lins K 等 [29]提出的计算方法，

计算出对于二元分类问题，验证样本数量在 150以

上比较合理的。因此在研究区域内，每年随机生成

200个点，借助Landsat影像和Google Earth高分辨

率影像判断每个点的类型，最终总共获得了3600个

样本点，其中不透水面为 1466 个，透水面为 2134

个，用于不透水面提取结果的精度评定。

4 结果及分析

4.1 实验分析与精度评定

以 2001年、2002年和 2006年的不透水面提取

为例，本文对 BCI 在加入 NDVI 前后的结果（图 3

（a）-（f）），以及进行时间一致性检验前后的结果

（图3（g）-（i））进行对比分析，并通过每年采集的样

本点进行精度验证。在2001年，如果只使用BCI进

行不透水面提取，会混入不少有植被交替出现的裸

土（图3（b）），而加入NDVI能有效的减少这种情况

（图3（c）），并且总体精度由83.5%提升到93.5%，这

主要是因为其年内NDVI相对于不透水面会有较大

的波动，全年NDVI中值较高。在 2002年，如果只

使用NDVI进行提取（图3（d）），会混入一些没有植

被的裸土，而只使用BCI时（图 3（e）），能够减少这

种情况，但是会混入一些有植被交替出现的裸土，

因此二者的结合能起到互补的作用，达到更好的提

取效果（图 3（f）），并且总体精度由 86.5%和 83.0%

提高到89.5%。在2006年（图3（g）-（i）），可以看到

进行时间一致性检验后，图中所标记出来的裸土没

有被分类为不透水面，并且总体精度由 89.0%提升

到90.0%。上述分析说明本文结合BCI和NDVI，以

及进行时间一致性检验的有效性。

此后，利用采集的3600个样本点对不透水面提

取结果进行精度评定，结果如图4。结果表明，本文

运用所提出的方法提取的 2000—2017年广州市主

城区不透水面的总体精度（Overall Accuracy，OA）

在 84.0%~94.5%之间，平均精度达到 90.4%，Kappa

系数在0.634~0.892之间，平均值为0.812。同时，只

使用BCI提取不透水面的平均精度为 85.3%，只使

用 NDVI 提取不透水面的平均精度为 88.8%，二者

相结合后平均精度能提高到 89.0%，而在进行时间

一致性检验后，精度达到了 90.4%。因此可以认

为本文的不透水面提取效果较好，具有较高的可

信度。

4.2 研究结果

4.2.1 不透水面时空分异

广州市主城区的不透水面时间序列如图5所示，

其中每种颜色分别代表这个像元在 2000—2017年

中，变化为不透水面的年份。可以看到，从 2000—
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注：图中黑色椭圆圈表示不同方法之间差异较明显区域。

图3 加入NDVI和进行时间一致性检验前后对比

Fig. 3 Comparison of the mapping results: before and after integrating NDVI and conducting temporal consistency check

图4 不透水面提取结果的年际精度

Fig. 4 Accuracy of impervious surface mapping by year
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2017年，广州市主城区的不透水面发生了较大的变

化。图 6 展示了发生了城市化部分地区的影像变

化。图 7 展示了 2000—2017 年广州市主城区每年

的不透水面面积。2017年的不透水面面积比 2000

年增加了307 km2，增幅达到100.0%。

在2000—2005年广州市主城区快速发展，不透

水面面积增加了100 km2，增幅达到了32.6%。白云

区的中部及北部的不透水面增加明显，如江高镇、

石井街道和均禾街道及新白云机场等；天河区的东

部如科学城及五山街道等发展的较快；黄埔区除了

南部的老城区之外，其他地方都有不少的不透水面

增加，如广州知识城、科学城和永和街道等地；海珠

区主要是琶洲国际会展中心及其附近有较多的新增

不透水面；荔湾区则是原芳村区的部分有比较多的

新增不透水面；而越秀区的不透水面则变化不大。

在 2006—2011年广州市主城区的不透水面增

速放缓，面积增加了85 km2，增幅为20.0%。除了白

云区的石井街道、金沙街道和嘉禾街道以及黄埔区

的中部等区域有较多的新增不透水面之外，其他区

的不透水面的变化都不大。

在 2012—2017年广州市主城区的不透水面增

速再度放缓，面积增加了 85 km2，增幅为 16.07%。

新增的不透水面主要集中在黄埔区的中部以及北

部知识城等地。

从空间上来看，2000—2017年黄埔区、白云区、

天河区、荔湾区、海珠区和越秀区的不透水面增幅分

别为 186.0%、144.0%、62.0%、46.0%、35.0%和 12.0%。

黄埔区中，除了珠江沿岸的区域之外，其他区域都

有大量的新增不透水面，包括荔联街道、东区街道、

萝岗街道、联合街道、永和街道和九龙镇等，其中九

龙镇中的地铁知识城线沿线的不透水面的增长最

为明显，几乎是从无到有。白云区中，金沙街道、石

井街道、嘉禾街道、永平街道、均禾街道、江高镇、太

和镇、人和镇和钟落潭镇都有大量的新增不透水

面。天河区也有不少的新增不透水面，主要集中在

东部和北部等原本相对落后的区域。荔湾区中，新

增的不透水面主要集中在原芳村区区域和桥中街

道。而海珠区的东部，如琶洲岛和官洲岛等地则有

较多的新增不透水面。越秀区由于原来不透水面

的占比就很高，因此新增不透水面较少，且分布比

较分散。

4.2.2 不透水面扩张驱动力

最后，本文分析自然环境、交通和服务设施等3

类因子对不透水面扩张的影响。将 2000年为透水

面而2017年为不透水面的像元标记为1，2000年为

透水面且 2017 年仍为透水面的像元标记为 0。分

别在这两种类型上随机创建10 000个点，并提取这

些点的高程、坡度、到水体的距离、道路密度、到地

铁站的距离、到公交站的距离、购物场所密度、餐饮

场所密度、医疗机构的密度和学校的密度，然后利

用地理探测器分析各影响因子对于不透水面扩张

的作用。地理探测器是Wang等[30]提出的一种用于

分析自变量X在空间上对因变量Y的作用的工具。

在地理探测器中，q值用于度量X在多大程度上解

释Y的空间分异现象，范围为0~1。各影响因子的q

值如表1所示。

从表 1可以看到，服务设施因子的 q值普遍较

高，证明其对不透水面的扩张影响较大，说明了广

州市在城市建设中比较重视配套服务设施的建

设。购物场所和餐饮场所的密度影响相对于医疗

机构和学校较高，主要是因为前者的分布相对于后

者更加均匀，学校和医疗机构更多是集中在老城

区。交通因子对于不透水面扩张的影响也较高，其

中地铁站由于大多都建在原本就被大量不透水面

覆盖的繁华区域，因此对于不透水面的扩张没有太

大作用，而道路和公交站相对于地铁站分布得更

图5 2000—2017年广州市主城区不透水面提取结果

Fig. 5 Mapping results of the impervious surface in

Guangzhou downtown from 2000 to 2017
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图6 部分发生城市化地区的影像

Fig. 6 Zoom-in views of typical urbanized areas

图7 广州市主城区各年份不透水面面积

Fig. 7 Annual impervious surface area of Guangzhou downtown
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广，因此它们对于不透水面的扩张影响也更明显。

自然环境对于不透水面的扩张也有很大的影响，其

中高程的q值是最高的，而坡度q值也较高，主要是

因为广州市主城区的中部存在大片的丘陵，极大的

阻碍了不透水面的扩张，而由于珠江沿岸在2000年

时基本已经被不透水面覆盖，且其他水体对于不透

水面的扩张没有明显的影响，因此到水体的距离的

q值是最低的。

4.3 讨论

将本文的提取结果与其他研究者的结果进行

对比。Gong等[31]提供了 2000—2017年中国的不透

水面数据，而刘纪远等[32]提供了2000、2005、2008和

2010年的中国不透水面数据。本文使用之前所采

集的样本点对Gong和刘纪远等的提取结果进行精

度评定，结果如图8所示。Gong等[31]的提取结果的

平均精度为 87.3%，而刘纪远的提取结果的平均精

度为 79.4%。在分析他们的研究方法后，本文归纳

了其精度相对较低的可能原因。Gong等[31]首先将

中国分为 298个 200 km×200 km的网格，在每个网

格内采集20世纪80年代中心城区和乡镇的训练样

本；然后在GEE平台上收集所有可用的Landsat影

像进行去云处理，接着使用“Exclusion-Inclusion”方

法[33]求取NDVI、MNDWI和SWIR的阈值来提取初

始不透水面；最后利用时间一致性检验对不透水面

提取结果进行修正。但由于其阈值是基于200 km×

200 km的网格提取的，在局部地区不一定是最佳阈

值，如图9（c）所示，不少耕地被错分为不透水面；刘

纪远等的研究方法是通过人机交互的方法对比两

个时段的Landsat遥感影像，然后在前一个时段的土

地利用数据的基础之上找出发生变化的区域，并判

断其变化的类型，因此分类结果相对粗糙，如图

9（d）所示。

5 结论

本文基于GEE平台获取 2000—2017年的无云

和无条带的 Landsat 影像，利用自适应迭代法选取

BCI和NDVI的阈值，然后将 2个指数结合，提取广

州市主城区的不透水面时间序列，之后利用时间一

致性检验使每年的分类结果受到时间上下文的影

响，从而更具合理性。研究结果如下：

（1）加入NDVI进行不透水面提取以及对不透

水面时间序列进行时间一致性检验都能有效提高

结果的精度，并使结果更加合理。本文提取的不透

水面精度平均精度为 90.4%，Kappa 系数平均值为

0.812，具有较高的可信度。

（2）2000—2017年广州市主城区的不透水面面

积增加近一倍，但增速逐渐放缓，新增的不透水面

主要集中在原本相对落后的主城区外围，而主城区

的内部由于原本不透水面的占比较高，因此新增的

不透水面较少。

（3）自然环境、交通和服务设施等都能在一定

程度上解释广州市主城区不透水面的扩张，说明不

透水面的扩张是一个复杂的动态过程。在各种影

响因子中，高程、道路密度和购物场所密度等是影

响不透水面扩张的主要因素。

本文使用的研究方法相对快速、方便，具有一定

的大范围制图的潜力，未来将在这个方向进行尝试。

表1 各影响因子对不透水面扩张的作用

Tab. 1 Effect of various factors on the impervious

surface expansion

类别

自然环境因子

交通因子

服务设施因子

自变量

高程

坡度

到水体的距离

道路密度

到地铁站的距离

到公交站的距离

购物场所密度

餐饮场所密度

医疗机构密度

学校密度

q值

0.2432

0.1602

0.0044

0.1918

0.0601

0.1591

0.1785

0.1371

0.1165

0.1282

图8 本文不透水面提取结果与Gong等[31]和

刘纪远等[32]的精度对比

Fig. 8 Comparison of our impervious surface mapping

accuracy with those of Gong[31] and Liu[32]
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