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摘要：时间序列土地利用时空演变规律分析是当前的研究热点之一，通过应用自组织映射神经网络方法进行多时间序列土地利

用变化时空一体化表达与演变规律分析，探索区域土地利用变化模式。 基于北京市 ２００５、２００７、２００９、２０１１、２０１３ 年 ５ 期土地利

用遥感分类数据，构建自组织映射神经网络并利用其聚类和降维可视化功能对 ５ 个年份的土地利用数据同时进行训练输出，发
现建设用地、耕地、林地、牧草地、园地的聚集模式，并通过对输出神经元进行二次聚类以及土地利用变化轨迹分析，获得北京市

郊区 ５ 个监测时相土地利用变化的时空演变特征。 结果揭示出北京市郊区 ２００５—２０１３ 年土地利用变化具有明显的耕地型向

建设用地型发展的平原区演变特征，以及向林地型发展的山区演变特征，且各区的发展具有时间上的顺序性；总体上形成 ６ 类

土地利用演变轨迹。
关键词：自组织映射（ＳＯＭ）；土地利用变化；多时间序列；时空分析；轨迹分析
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ａｎａｌｙｓｉｓ　

土地利用的时空演变是指各种土地利用类型的空间分布随时间的变化，随着时间序列数据的增加，其演

变分析的难度和复杂度也在增加，而常用来分析高维时空数据的自组织映射方法可同时处理多时间序列数

据，为多时间序列土地利用时空演变规律与发展模式分析提供便捷，为土地利用空间布局的合理优化提供

支持。
当前关于土地利用变化的研究已取得了很多成果，杨国安等［１］ 运用分形模型通过对比两个时期北京市

各土地利用类型的分数维及不稳定指数来研究北京市土地利用的空间格局变化；侍昊等［２］、Ｌｏｎｇ Ｈｕａｌｏｕ
等［３］、Ｆａｎ Ｑ 等［４］均是基于多期数据相邻两期的两两对比的方式，通过计算土地利用变化动态度、转移矩阵等

方法来定量的分析说明土地利用变化状况；Ｌｉｕ Ｈ 等［５］、黄勇等［６］、容芳芳等［７］运用变化轨迹分析方法研究土

地利用空间格局的变化规律。 土地利用变化的时空分析包括时间和空间两个方面，当前的研究虽然多是从时

空角度来分析，但对二者的结合并不是很完善，针对空间研究其分布模式，针对时间多以时间切片的形式进行

分析。 当前对于土地利用空间分布模式的研究已比较成熟，而对于时间序列数据的处理多是基于单期或两期

数据之间的比较，对于超过两个监测时相的多时间序列土地利用变化数据的时空一体化表达和对比分析还有

待于更进一步地深入研究。 同时当前土地利用变化轨迹多采用图谱的表达方法，即用轨迹代码的方式来表示

一种地类向另一种地类的变化，这种表达方式难以直接对轨迹进行定量的分析和可视化表达。
自组织映射（ＳＯＭ）是一种采用非监督式学习对输入样本数据进行训练，并将输入空间的高维数据在低

维（通常是二维）进行离散化表示的人工神经网络。 该理论最早是由芬兰赫尔辛基理工大学 Ｋｏｈｏｎｅｎ［８］ 于

１９８２ 年提出的，自组织映射方法与其他人工神经网络方法的不同之处在于它使用了一个邻近函数来保持输

入空间的拓扑性质，从而可以直接在其输出面板上进行二次聚类以及轨迹构建。 ＳＯＭ 作为一种神经网络聚

类算法常被用来探索空间对象的聚集模式［９⁃１１］；另外 ＳＯＭ 作为一种降维和可视化的工具也常被用来表达和

分析识别潜在的模式［１２⁃１５］。 在当前研究中，ＳＯＭ 的聚类和可视化的双重功能多是结合起来运用，并常被各领

域用来分析处理高维时空数据，比如 ＳＯＭ 已被广泛的应用于社会经济变化［１６⁃１８］、流行病［１９］、犯罪［２０］、航
线［２１］气象［２２］等领域的时空演变和轨迹分析以及可视化研究中。 但到目前为止，将 ＳＯＭ 方法应用到土地利

用时空演变分析中的研究还比较缺乏。 国外像 Ａｒｒｉｂａｓ⁃Ｂｅｌ 等［２３⁃２４］已开始尝试运用 ＳＯＭ 方法来研究城市扩张

及城市的空间结构，而国内焦利民等［２５］也开始尝试运用 ＳＯＭ 方法来对中国主要城市的扩展特征进行对比分

析，但还处在较为初级的阶段，多是利用 ＳＯＭ 输出面板来表达能反映城市扩展特征的各指标的分布聚集状况

和差异，而对于多时间序列数据的对比以及变化轨迹的分析和表达还需要更进一步的深入研究。
本文基于北京市 ２００５、２００７、２００９、２０１１、２０１３ 年 ５ 期土地利用数据，运用 ＳＯＭ 的神经网络聚类功能将 ５

个时间序列数据同时输入网络进行训练，得到不同时间序列数据在时间和空间上具有可对比性的输出聚类结

果，并将此结果在 ＳＯＭ 输出面板以及地理空间中进行可视化表达与对比分析，并借助 ＳＯＭ 的拓扑保持特性

在其输出面板上构建变化轨迹，从而可以直接定量的分析和直观的表达轨迹的变化方向。 因此本研究通过应

用 ＳＯＭ 方法为多时间序列土地利用变化的时空一体化表达和对比分析提供了一种新的尝试和探索视角，并
基于此来深入分析和揭示北京市郊区 ２００５—２０１３ 年间各区土地利用变化的时空模式和发展规律。

７４３６　 １９ 期 　 　 　 齐建超　 等：应用自组织映射方法的北京市 ２００５—２０１３ 年土地利用时空演变分析 　
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１　 研究区与研究数据

本文研究区为北京市郊区的 １４ 个区，包括朝阳区、海淀区、丰台区、石景山区、顺义区、通州区、大兴区、房
山区、昌平区、门头沟区、怀柔区、密云区、延庆区、平谷区。 研究数据为北京市 ２００５、２００７、２００９、２０１１、２０１３ 年

５ 期由 ＳＰＯＴ 遥感影像解译获得的土地利用分类数据（图 １），其中除 ２００５ 年采用 ＳＰＯＴ４ 全色波段影像和多光

谱波段影像的融合结果作为数据源，其余均是以 ＳＰＯＴ５ 多光谱波段影像为数据源，空间分辨率为 １０ｍ，分类

精度均在 ８２％以上。 研究数据来自课题组 ２０ 年来承担的北京市农村经济研究中心的长期土地利用监测项

目，考虑到遥感数据源的一致性以及从 ２００５ 年开始的精细监测，本文选用 ２００５ 年以后的 ５ 个监测时相进行

研究。 由于长期土地利用监测项目的连续性、一致性，土地利用分类标准采用 １９８４ 年全国农业区划委员会制

定的《土地利用现状调查技术规程》中的 ８ 大类，结合遥感数据分类特点最终将地类划分为 ７ 类：建设用地

（将居民点及工矿用地、交通用地合并称作建设用地）、耕地、林地、牧草地、园地、水域和未利用土地。

图 １　 北京市 ２００５—２０１３ 年土地利用分类数据

Ｆｉｇ．１　 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ， ２００５—２０１３

２　 研究方法

本文的总体技术流程如图 ２ 所示，主要包括 ＳＯＭ 的网络构建、二次聚类以及土地利用变化轨迹分析等方

面的工作。
２．１　 ＳＯＭ 方法

ＳＯＭ 的网络是一个两层网络，由输入层与输出层（又称竞争层）构成，其中输入层用于接收输入的训练样

本，而输出层的神经元一般是按照二维阵列排列，两层各个神经元之间实现双向连接，ＳＯＭ 网络通过寻找最

优的权值向量即最佳匹配神经元来对输入模式集合进行分类。 ＳＯＭ 算法的步骤为：初始化各权值向量，即对
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图 ２　 总体技术流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

输出层各权值向量赋小随机数并进行归一化；寻找输入

数据的获胜神经元；调整优胜邻域内的权值向量；重复

寻找输入数据的获胜神经元及以后的步骤，直到迭代终

止条件被满足。
实验中 ＳＯＭ 算法是基于 Ｍａｔｌａｂ 编程实现，对于

ＳＯＭ 输出面板尺寸参数的确定，由于需要对变化的轨

迹进行绘制和可视化，所以将 ＳＯＭ 输出面板的尺寸设

置的足够大，从而尽量使得每一个输入节点在输出的面

板空间中都有只对应于它的单一获胜节点。 本文的输

入数据为北京市 ５ 个年份 １４ 个区的 ７ 种地类属性即输

入数据共有 ５ａ×１４ 区 ＝ ７０ 条，结合前人研究经验及多

次实验，设置 ＳＯＭ 输出面板的尺寸为 ２０×２０＝ ４００，即输

出有 ４００ 个神经元，要远大于输入的节点数，ＳＯＭ 的网

络训练迭代次数设置为 １００００ 次，以保证训练结果的稳

定，从而获得各特征变量的成分平面图以及最佳匹配神

经元的位置。
２．１．１　 ＳＯＭ 输出成分平面图

ＳＯＭ 输入数据为 ７ 种地类比例数据构成的 ７ 维向

量，将这 ７ 种地类属性看作是 ７ 个特征变量，经过网络训练后，输出神经元的权值向量即为此 ７ 种特征变量构

成。 根据各输出神经元的位置对每一特征变量的值进行显示，得到各特征变量的成分平面图，可直观的发现

各特征变量值的聚集状况。
图 ３ 所示为经过网络训练后在 ＳＯＭ 输出面板上 ７ 个地类属性各自的分布与聚集状况，每张图代表一种

地类，颜色越深表示该地类的比例越高、越集中。 可以发现在 ＳＯＭ 输出面板上建设用地、耕地、林地、牧草地、
园地的分布比较聚集，而水域和未利用土地的分布比较杂乱。 其中建设用地比例的高值聚集在 ＳＯＭ 输出面

板的右上角（图 ３ａ），耕地比例的高值聚集在左上角（图 ３ｂ），林地比例的高值聚集于右下角（图 ３ｃ），牧草地

比例高值聚集于左下角（图 ３ｄ），而园地比例的高值聚集在左边（图 ３ｅ）。 由此可以看出经过 ＳＯＭ 网络训练

后的输入数据在输入空间中的模式在输出空间中得以识别和表达。
２．１．２　 最佳匹配神经元

通过计算欧氏距离寻找距输入数据最近的输出神经元作为其最佳匹配神经元，根据输入数据在 ＳＯＭ 输

出面板上最佳匹配神经元的位置，将各年份输入数据在输出面板上进行表示（图 ４）。 结合图 ３ 中的成分平面

图进行对比分析，可以从整体上发现在本研究的所有时相内朝阳区、海淀区、石景山区、丰台区主要聚集在建

设用地比例较高的区域，大兴区、通州区、顺义区一般聚集在耕地比例较高的区域，延庆区、密云区、怀柔区、门
头沟区等主要聚集在林地比例较高的区域，而平谷区主要在园地比例相对较高的区域。
２．２　 二次聚类

将输出的 ４００ 个神经元，按其权值向量进行二次聚类，二次聚类采用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，经多次试验确定聚类

为 ７ 类时具有很好的解释性，并将其分别在 ＳＯＭ 输出空间以及地理空间中进行可视化。 图 ５ 中 ＳＯＭ 输出面

板的区域划分代表着二次聚类的结果；图 ６ 中的折线图表示每个聚类结果的 ７ 个属性值，也即 ７ 种地类的面

积比例，根据该比例确定各聚类的土地利用结构类型，其中林地过渡型Ⅰ和Ⅱ表示其林地比例相对于林地型

为低，但仍占主要优势比例，林地过渡型Ⅱ中建设用地及耕地也占有不小的比例；图 ７ 是分别将 ５ 个年份的聚

类结果在地理空间上进行可视化，并以多图的形式来表现不同年份之间的变化。 由于是将不同年份各区域的

土地利用数据同时作为输入数据进行网络训练，所以在输出的结果中，不同时期、不同区域的聚类结果具有可
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图 ３　 ＳＯＭ 输出成分平面图

Ｆｉｇ．３　 Ｏｕｔｐｕｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｐｌａｎｅｓ ｏｆ ＳＯＭ

对比性。 在图 ５、图 ６、图 ７ 中所表示的内容均对应着共同的 ７ 个聚类，以便于进行时空对比分析。 如图 ６ 所

示，各聚类的差异主要表现在建设用地、耕地、林地方面的差异，其次是牧草地和园地，水域和未利用土地的贡

献较小。
２．３　 轨迹分析

根据不同时期各区输入数据的最佳匹配神经元在 ＳＯＭ 输出面板中的位置，将各区在不同时期对应的输

出点位依次连接起来，从而在低维空间即 ＳＯＭ 输出面板上构建各区的土地利用变化轨迹，并对变化轨迹进行

聚类分析，此时将每个区的各个年份的土地利用结构比例数据按照时间顺序依次排列组成一个向量，以此来

表示该区的变化轨迹并将其作为轨迹聚类的数据输入。 根据轨迹聚类结果研究区域土地利用的发展模式，同
时将其在 ＳＯＭ 输出空间及地理空间上进行可视化。
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图 ４　 ＳＯＭ 最佳匹配神经元

Ｆｉｇ．４　 Ｂｅｓｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｕｎｉｔ ｏｆ ＳＯＭ

３　 北京市土地利用时空演变分析

土地利用时空演变分析包括空间和时间两个方面，
土地利用空间聚集模式可以通过结合 ＳＯＭ 输出面板中

各地类属性的聚集状况和各年份输入数据最佳匹配神

经元的位置来表达说明；而根据输出神经元二次聚类结

果可获取各年份的土地利用空间分布模式，并通过多时

间序列数据的对比以及变化轨迹的构建、分析与可视化

来说明土地利用的时空变化模式。
３．１　 土地利用空间聚集模式

首先结合最佳匹配神经元的位置以及 ＳＯＭ 输出成

分平面图中各地类属性值的分布，可以直观地发现不同

年份各区的聚集状况，见 ２．１．２ 节。 根据二次聚类结果

可以定量的确定各年份不同区土地利用结构的相似聚

图 ５　 二次聚类 ＳＯＭ 面板区域划分

　 Ｆｉｇ． ５ 　 Ｒｅｇｉｏｎａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ＳＯＭ ｏｕｔｐｕｔ ｐｌａｎｅ ｂｙ ｓｅｃｏｎｄ⁃

ｓｔｅｐ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

集情况，如图 ７。 可以发现在本研究时段内，北京市郊

区主要向两个方向发展，一是东南平原地区向建设用地

型的发展模式，表现为耕地型聚类的减少及建设用地 ／
耕地型聚类的增加；一是西北山区向林地型的发展模

式，表现为林地过渡型Ⅱ聚类的减少及林地型聚类的

增加。
３．２　 土地利用时空变化模式

３．２．１　 空间模式演变分析

（１）东南平原地区向建设用地型发展模式。 由图 ７
可以看出顺义区、通州区、大兴区由 ２００５ 年和 ２００７ 年

的耕地型转变为建设用地 ／耕地型，其中顺义区转变较

早（２００９ 年），通州区和大兴区转变较晚（２０１３ 年）。 该

转变主要是耕地比例的减少以及建设用地、林地及牧草

地的增加，这说明顺义区、通州区、大兴区具有作为城市

发展新区的特征。 平原区的朝阳区、丰台区始终属于建

设用地型，位于山区过渡带的海淀区、石景山区始终属

于建设用地过渡型，该类型的林地比例明显要高。
（２）西北山区向林地型发展模式。 由图 ７ 可以看出房山区、昌平区、平谷区由 ２００５ 年的林地过渡型Ⅱ转

变为林地过渡型Ⅰ，延庆区、密云区由 ２００５ 年的林地过渡型Ⅰ转变为林地型，怀柔区、门头沟区始终属于林地

型。 该转变主要是林地用地比例的逐渐增加，而耕地等其他地类的比例有所减少，说明这 ５ 个区均具有以林

地增长为主导的土地利用变化趋势。
总的来说，从 ２００５ 年到 ２０１３ 年，平谷区、房山区、昌平区、延庆区和密云区的土地利用变化表现为从林地

过渡型Ⅱ到林地过渡型Ⅰ再到林地型的变化模式，顺义区、通州区、大兴区的土地利用变化表现为从耕地型向

建设用地 ／耕地型的变化模式，而怀柔区、门头沟区始终属于林地型，海淀区、石景山区始终属于建设用地过渡

型，朝阳区、丰台区始终属于建设用地型。
３．２．２　 土地利用变化轨迹

对于 １４ 个区所对应的 １４ 条轨迹线，通过聚类来分析轨迹方向的相似性，本文采用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法经多次

１５３６　 １９ 期 　 　 　 齐建超　 等：应用自组织映射方法的北京市 ２００５—２０１３ 年土地利用时空演变分析 　
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图 ６　 二次聚类结果的土地利用类型比例

　 Ｆｉｇ．６　 Ｐｅｒｃｅｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅ ｉｎ ｓｅｃｏｎｄ⁃ｓｔｅｐ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔ　

试验确定将 １４ 条轨迹聚为 ６ 类时具有很好的解释性，
分别是朝阳区、丰台区为一类，海淀区、石景山区为一

类，顺义区、通州区、大兴区为一类，昌平区、房山区为一

类，平谷区为一类，怀柔区、门头沟区、延庆区、密云区为

一类。 各个区的土地利用变化轨迹如图 ８ 所示，其中左

图轨迹线的颜色与右图各区的颜色一一对应，即相同的

颜色表示相同的轨迹聚类。
根据图 ８ 左图的轨迹聚类图可以发现朝阳区、丰台

区、海淀区、石景山区的变化轨迹均有向 ＳＯＭ 输出面板

右上角的延伸趋势，说明该区域更趋向于高建设用地比

例的土地利用格局发展，即更趋向于中心城区发展；顺
义区、通州区、大兴区趋向于向朝阳区、丰台区、海淀区、

图 ７　 不同年份的聚类结果在地理空间中的可视化

Ｆｉｇ．７　 Ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｙｅａｒｓ

石景山区的方向发展并紧随其后，表现为向建设用地型发展的过渡阶段；怀柔区、门头沟区、延庆区、密云区的

变化轨迹均有向 ＳＯＭ 输出面板右下角的延伸趋势，说明这些区域更趋向于向林地比例高的土地利用格局发

展，即更倾向于向生态涵养功能的发展；昌平区和房山区的轨迹方向介于海淀区、石景山区与密云区、延庆区

等之间，而平谷区则始终在园地用地比例较高的区域徘徊。 结合图 ５ 所示二次聚类结果的 ＳＯＭ 面板，可更加

直观地揭示各区的土地利用变化模式。 而且轨迹线不仅可以表现二次聚类类别间的变化，还可以表现某一类

别中的变化，像朝阳区、丰台区在建设用地型中仍然向着建设用地比例更高的方向发展。

２５３６ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３７ 卷　
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图 ８　 土地利用变化轨迹与可视化

Ｆｉｇ．８　 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

４　 总结与讨论

ＳＯＭ 方法是一种非常有效的可视化数据挖掘方法，可将高维数据映射到二维的平面上，从而更加直观的

表现和识别潜在的模式。 本研究运用 ＳＯＭ 方法来探索分析北京市区级土地利用的时空演变模式，通过设置

足够大尺寸的 ＳＯＭ 输出面板，借助 ＳＯＭ 的拓扑保持特性将多时间序列数据同时输入 ＳＯＭ 网络进行训练输

出，从而实现土地利用变化的时空一体化表达和对比分析，为当前土地利用变化研究中存在的对多期数据处

理多是基于单期或相邻两期两两对比［１⁃４］的问题提供了一种新的解决思路。
聚类与轨迹分析结果与 ２００６ 年出台的北京市“十一五”功能区域发展规划基本一致，通过对 ＳＯＭ 输出神

经元进行二次聚类及在其输出面板上构建的土地利用变化轨迹，可以发现一些更为精细的结果，像朝阳区、丰
台区、海淀区、石景山区均为城市功能拓展区，但相比与海淀区和石景山区，朝阳区和丰台区更趋近于中心城

区的发展；此外，房山区与昌平区虽然被规划为城市发展新区，当前仍以林地为主导用地类型，且林地的用地

比例有一定的增长趋势，但从轨迹方向上来看也有一定的朝海淀区与石景山区的发展趋势；而对于顺义区、通
州区和大兴区，在其区域发展过程中顺义区的转变发生较早。 综上可知，北京市在 ２００５—２０１３ 年间土地利用

变化的特点主要表现为建设用地和林地的逐年增长以及耕地的逐年减少，说明了城市在向外扩展过程中各地

类之间此消彼长的结构变化关系及建设用地对农用地的侵占状况。 因此运用本方法可以很好的发现区域土

地利用变化的时空模式，同时也为更多时间序列的土地利用变化数据的时空一体化表达和对比分析提供了一

种可供选择的更加直观便捷的探索方法。
本研究的输入数据为 ７０ 条，设置的输出神经元个数为 ４００ 个，但当研究区域更大或者对输入的空间单元

尺度划分更细时，输入数据的数量会大大增加，此时输出神经元的数量也需要相应增多，也即需要更大的

ＳＯＭ 输出面板的尺寸，这样 ＳＯＭ 网络训练过程中的计算量就会大大增加，这就需要考虑 ＳＯＭ 的算法效率

问题。
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