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基于多目标遗传随机森林特征选择的面向对象湿地分类
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摘要：以多时相 Ｌａｎｄｓａｔ８影像和 ＳＲＴＭＤＥＭ为数据源，对南瓮河流域进行了面向对象湿地分类。为削弱高维特征

集对分类精度的影响，提出一种多目标遗传随机森林组合式特征选择算法（ＭＯＧＡＲＦ）进行特征集优化。利用

ＲｅｌｉｅｆＦ算法对完整特征集进行特征初选，再以基于随机森林的封装式多目标遗传算法进一步提取优化特征集。

将所得特征集结合随机森林分类法提取湿地信息。并将结果分别与基于完整特征集和仅采用 ＲｅｌｉｅｆＦ算法及

Ｂｏｒｕｔａ算法提取的优化特征集的 ３种随机森林分类结果对比。试验结果表明，采用 ＭＯＧＡＲＦ算法特征选择后，特

征维度降低至原来的 １０％，且分类精度最高，总体精度为 ９２６１％，比其他分类方案提高 ０３５％ ～１９４％，Ｋａｐｐａ系

数为 ０９０７５，袋外误差为 ７７７％，比其他分类方案降低 ０９１％ ～１４８％。利用 ＭＯＧＡＲＦ特征选择的随机森林分

类法是湿地分类的有效方法。

关键词：湿地分类；多光谱遥感影像；面向对象；多目标遗传随机森林算法；特征选择

中图分类号：ＴＰ７９ 文献标识码：Ａ 文章编号：１０００１２９８（２０１７）０１０１１９０９

收稿日期：２０１６ ０９ ０２　修回日期：２０１６ １１ ０４
基金项目：东北地区国土资源遥感综合调查项目（８５０１５Ｂ０１００９）
作者简介：刘舒（１９８８—），女，博士生，主要从事遥感地学和环境遥感研究，Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｓｈｕ８８７７＠１２６．ｃｏｍ
通信作者：姜琦刚（１９６４—），男，教授，博士生导师，主要从事 ＧＩＳ与遥感地学环境研究，Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｑｉｇａｎｇ＠ｊｌｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＯｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄＷｅｔｌａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＨｙｂｒｉｄＦｅａｔｕｒｅＳｅｌｅｃｔｉｏｎ
ＭｅｔｈｏｄＣｏｍｂｉｎｉｎｇｗｉｔｈＲｅｌｉｅｆＦ，ＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ

ＬＩＵＳｈｕ１　ＪＩＡＮＧＱｉｇａｎｇ１　ＭＡＹｕｅ１　ＸＩＡＯＹａｎ１　ＬＩＹｕａｎｈｕａ１　ＣＵＩＣａｎ２

（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＧｅｏｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ１３００２６，Ｃｈｉｎａ
２．ＮａｖｉｇａｔｉｏｎＣｏｌｌｅｇｅ，ＤａｌｉａｎＭａｒｉｔｉｍｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｄａｌｉａｎ１１６０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｄｏｐｔｅｄｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｍｅｔｈｏｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｗｅｔｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ．Ｍｕｌｔｉ
ｔｅｍｐｏｒａｌａｎｄｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅｓｏｆｄａｔａｃａｎｆａｃｉｌｉｔａｔｅｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｂｕｔｍｅａｎｗｈｉｌｅｉｔｅｎｌａｒｇｅｓｔｈｅ
ａｍｏｕｎｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｉｔｎｅｅｄｓａｌａｒｇｅｑｕａｎｔｉｔｙｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｅｘｐｅｒｔｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅ
ｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓａｎｄｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｖａｌｕｅｓ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｒｅｌｉｅｆ
ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｆｒｏｍｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｗｏｒｋ，ａｆｉｌｔｅｒｗｒａｐｐｅｒｈｙｂｒｉｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｍｂｉｎｉｎｇ
ｒｅｌｉｅｆＦ，ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｗａｓａｔｗｏｓｔｅｐ
ｍｅｔｈｏｄ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔｅｐ，ｒｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓａｄｏｐｔｅｄｔｏｓｅｌｅｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｃｌａｓｓｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ．Ｉｎｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄｓｔｅｐ，ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ（ＭＯＧＡＲＦ）ｗａｓｂｕｉｌｔ．Ｆｏｕｒ
ｍｅａｓｕｒｅｓｓｕｃｈａｓｏｕｔｏｆｂａｇ（ＯＯＢ）ｅｒｒｏｒｏｆｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ，
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓａｍｏｎｇｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｗｅｉｇｈｔｏｆｒｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｅｒｅａｃｔｅｄａｓｆｏｕｒｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓｏｆ
ＭＯＧＡ．Ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｗａｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄｗａｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｍｅａｓｕｒｅｓｆｒｏｍｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｃｒｏｗｄｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｏｆｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｗａｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ａｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｔｈｅｌｅａｓｔｃｒｏｗｄｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｗａｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ．Ｎａｎｗｅｎｇｒｉｖｅｒ
ｂａｓｉｎｗａｓｔａｋｅｎａｓｔｈｅｓｔｕｄｙｓｉｔｅ．Ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｗａｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ．Ｔｈｅｎｔｈｅｒｅｓｕｌｔｗａｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｒｅｅｏｔｈｅｒｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｓｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｅｎｔｉｒｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｏｒｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｔｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙｒｅｌｉｅｆＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｒｔｈｅ
Ｂｏｒｕｔａａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈＭＯＧＡＲＦｈａｄｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｗａｓｒｅｄｕｃｅｄｔｏ１０％ ｏｆｔｈｅｅｎｔｉｒｅｏｎｅ．Ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙｒｅａｃｈｅｄ９２６１％ ｗｈｉｃｈｗａｓ
０３５％ ～１９４％ ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｔｈｒｅｅｓｃｈｅｍｅｓｗｉｔｈＫａｐｐａｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆ０９３０６．Ｔｈｅ



ＯＯＢｅｒｒｏｒｏｆＭＯＧＡＲＦｗａｓ７７７％ ｗｈｉｃｈｗａｓ０９１％ ～１４８％ ｌｏｗｅｒｔｈａｎｔｈｏｓｅｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｓｃｈｅｍｅｓ．
ＡｌｌｔｈｅｓｅｉｎｄｉｃａｔｅｄｔｈａｔｔｈｅＭＯＧＡＲＦｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｗａｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｗｈｅｎｉｔｗａｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｗｅｔｌａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｅｄｉｍａｇｅｒｙ；ｏｂｊｅｃｔｏｒｉｅｎｔｅｄ；ｍｕｌｔｉ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃａｎｄｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　　引言

利用多光谱遥感影像对湿地进行基于植物类型

的准确分类，是湿地碳循环过程监测的有效手

段
［１］
。目前研究者常引入多源数据采取面向对象

分类方式，以削弱多光谱影像分类的弊端
［２－４］

。但

面向对象方法增大了特征维度，在使用常规方法分

类时需要先进行特征选择
［４－７］

。随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）被认为是能够直接处理高维数据的高效
分类算法

［８－１０］
，广泛应用于多个领域，近年来也被

引入到湿地分类研究中，并获得较高精度的结

果
［２，５，１０－１２］

。但当特征维度过高时，特征集中次要

特征仍会降低分类精度，在分类前也需要优化特征

空间
［１３］
。优化的特征空间应具有较低维度，特征应

具有类内聚合性和类间可分性，特征间相关度低，能

得到较高的分类精度
［１４］
。

目前与 ＲＦ算法结合的特征选择算法主要分为
过滤式（Ｆｉｌｔｅｒ）和封装式（Ｗｒａｐｐｅｒ）。也有学者构造
Ｆｉｌｔｅｒ Ｗｒａｐｐｅｒ组合特征选择法，发挥两种算法优
势，兼顾多个特征空间评价因素，寻求精度和效率的

平衡
［４，１５］

。

ＲｅｌｉｅｆＦ算法是一种过滤式多类别特征选择算
法，通过计算特征权重，判断特征重要性。

目前基于 ＲＦ模型的面向对象湿地分类研究较

少，将组合式特征选择算法应用于面向对象分类的

研究也相对较少
［４］
。本文将 ＲｅｌｉｅｆＦＦｉｌｔｅｒ（Ｒｅｌｉｅｆ

Ｆ）算法和基于随机森林的多目标遗传 Ｗｒａｐｐｅｒ算法
结合，提出多目标遗传随机森林 Ｆｉｌｔｅｒ Ｗｒａｐｐｅｒ组
合式特征选择算法提取优化特征集，并应用于南瓮

河流域，实现基于 ＲＦ的面向对象湿地分类。将分
类结果与基于完整特征集（Ｎｏ＿ＦＳ）和分别利用
ＲｅｌｉｅｆＦ算法、Ｂｏｒｕｔａ算法提取的优化特征集的 ＲＦ
面向对象湿地分类对比，验证该方法的有效性。

１　研究区数据

１１　研究区概况
南瓮河流域位于大兴安岭地区东部，地理坐标

为北纬 ５０°５６′１２″～５１°３９′４０″，东经 １２４°２４′５４″～
１２６°１３′１５″（图１）。研究区内植被丰富，乔木主要有
兴安落叶松、柞树等；灌木有兴安杜鹃、丛桦等；草本

植物主要为杜香、大叶章等。该区为寒温带大陆性

季风气候，寒冷季节较长，植物生长周期约为１１０ｄ。
研究区湿地资源丰富，主要包括森林湿地、灌丛湿

地、草本湿地、岛状林湿地、湖泊湿地和河流湿地，人

工湿地为采矿后产生的积水地带。其内包含我国唯

一以寒温带森林湿地生态系统为保护对象的国家级

自然保护区
［７］
，也是我国最大的森林湿地分布区之

一
［７，１６］

。

图 １　研究区位置图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｔｉｏｎｍａｐｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａ
　

１２　数据源与预处理
本文以春、夏和秋季 ３０ｍ 空间分辨率的

Ｌａｎｄｓａｔ８（ＯＬＩ）影像和 ９０ｍ空间分辨率的 ＳＲＴＭ
ＤＥＭ影像为数据源，提取南瓮河流域光谱、形状、纹
理和地形特征，并计算指数特征。春季 ＯＬＩ影像选

用 ＬＣ８１２００２４２０１４０９８ＬＧＮ００，夏 季 影 像 选 用

ＬＣ８１２００２４２０１５１９７ＬＧＮ００， 秋 季 影 像 选 用

ＬＣ８１２００２４２０１５２９３ＬＧＮ００。夏季影像分布有 １％的
薄云，经大气校正后不影响光谱特征的提取。由于

选取的 ＯＬＩ影像拍摄时间接近，且南瓮河流域大部

０２１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１７年



分区域较少人为活动干预，本文假定不同时相影像

同一位置像素间没有土地覆被类型转换，不影响像

素类别划分过程。

将３个时相 Ｌａｎｄｓａｔ８影像在 ＥＮＶＩ５１中辐射
定标和大气校正，ＳＲＴＭＤＥＭ重采样为 ３０ｍ，并统
一两种影像投影参数。将每个时相 Ｌａｎｄｓａｔ８影像的
第１、２、３、４、５、７波段，连同高程信息合成具有 １９个
波段的影像分类基础数据。利用 Ｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ多尺度
分割模块分割该基础数据，分割时令所有波段权重

为１，形状因子为０１，紧凑度因子为 ０３，分割尺度
确定为１５。

２　研究方法

２１　湿地分类体系建立与湿地特点分析
根据《湿地公约》和《东北地区国土遥感综合调

查》项目建立的分类体系，南瓮河流域湿地类型以

天然湿地为主，具体分为河流湿地、湖泊湿地和沼泽

草甸湿地。区内的人工湿地主要为采矿积水区，由

于面积较小，在本研究中不单独列为一类。参照

２０００年和２００７年对该区湿地的解译结果和相关文
献，区内河流湿地主要为永久性河流，湖泊湿地主要

为季节性湖泊和坑塘，沼泽草甸湿地主要为草本湿

地、森林湿地和灌丛湿地。结合研究区实际情况，建

立湿地分类体系如表１所示［７］
。

本研究的目的在于提取湿地信息，因此将区内

其他土地覆被类型作为背景地类。背景地类参考

２００７年《土地利用现状分类》国家标准划分至一级
类，分别为：林地、草地、耕地、交通运输用地。其中耕

地以旱地为主，交通运输用地以道路为主，在此简称为

道路。林地特指不包括森林湿地的一般有林区域。

表 １　研究区湿地分类体系

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｆｏｒｗｅｔｌａｎｄｓｉｎｓｔｕｄｙａｒｅａ

一级 二级 三级 划分依据

天然湿地

河流湿地 永久性河流 常年有水的河流，仅包括河床部分

湖泊湿地 季节性湖泊 季节性积水的漫滩湖泊或浅滩，以水面为主

草本湿地 草本植物为主，植被盖度不低于３０％，有泥炭层

沼泽草甸湿地 灌丛湿地 灌木植物为主，植被盖度不低于３０％，无泥炭累积

森林湿地 落叶乔木为主，植被郁闭度不低于０２，有泥炭层

　　研究区内的乔木主要为落叶乔木。处于植被繁
茂的有叶时期时，林地与森林湿地的植被群落组成

和冠层反射率相似，直接利用光学遥感影像分离森

林湿地较为困难。但二者地表水文特征有显著差

异，在早春或晚秋的落叶期对二者林下水文信息的

提取是区分林地和森林湿地的关键。季节性积水的

特点也要求森林湿地多处于坡度较小的区域。本研

究区存在岛状林湿地，在影像上表现为被草本湿地

包围的林地小斑块，易于辨识
［７，１０］

。

湿地与旱地的水文特征差异还影响上层植被的

长势和生长期分布，进行野外验证时发现，与季节性

干涸的草本湿地相比，水分充足的草本湿地中植被

更晚枯萎。研究区内草本湿地和草地的植被生长周

期不同，在春季和秋季的影像上二者区别明显
［７］
。

草本湿地和森林湿地的植被类型差异较大，可直接

通过植被指数进行区分。

灌丛湿地属于森林湿地和草本湿地之间的过渡

阶段，虽与草本湿地、森林湿地之间的界限不明显，

但它不同于森林湿地和草木湿地，表层土壤无泥炭

累积，且植被类型以灌木为主，落叶时期的土壤指数

和有叶时期植被指数为灌丛湿地识别的关键。

对于永久性河流和季节性湖泊而言，当处于丰

水期时，二者在影像上均表现为深蓝色水面，当枯水

期时，二者区别明显。

２２　样本提取与精度验证
样本质量直接关系到湿地分类的精度，应选择

具有典型性、代表性的纯净对象作为样本。常用的

样本选取方式有：简单随机抽样、聚点抽样、等距抽

样和分层随机抽样
［１７］
。由于ＲＦ算法分类精度受各

类别样本数量和空间分布的影响
［９，１８］

，因此采取分

层随机抽样的方式，使各类别样本点数量大致与该

类别的总面积成比例。为保证比例较小的类别也有

一定数量样本，设各类别最小样本数为１００。
依据 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ高分辨率影像解译研究区的

岛状林湿地和沿河的灌丛湿地，并将解译结果作为

森林湿地和灌丛湿地典型样区；利用收集到的 ２００７
年湿地解译数据确定草本湿地、永久性河流和季节

性湖泊典型样区；结合部分２０１６年东北地区自然资
源解译数据确定森林、草地、耕地和道路样区。在高

清影像中岛状林斑块和灌丛湿地特征明显，边界清

晰；选用的已有参考解译数据都已经验证过，是样本

选取和精度评价的可靠基础数据。

查阅相关统计数据，设定覆被类型面积比例。

提取落在各样区内相对纯净的分割对象组成样本空

间，按照设定比例在每类地物样本空间中随机抽取

样本。其中２／３作为训练样本，用于特征选择和 ＲＦ
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建模，剩余作为测试样本，利用模型将其分类，并与

样本实际类别对比，计算混淆矩阵和相关精度指标，

评价 ＲＦ分类精度。各类样本数量如表２所示。

表 ２　各类型样本数量分布

Ｔａｂ．２　Ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｅａｃｈｃｌａｓｓ

类别 林地 森林湿地 灌丛湿地 草本湿地 草地 耕地 道路 永久性河流 季节性湖泊

训练集 ５００ ８０ １００ ５００ ２００ １００ １００ １００ ８０

测试集 ２５０ ３０ ５０ ２５０ １００ ５０ ５０ ５０ ４０

２３　对象特征提取
依据不同湿地类型特点建立完整对象特征集，

共提取与水体、土壤和植被状态有关的 ４７３个特征
用于湿地分类。主要包括以下类别：

（１）光谱特征：提取各对象 ３个时相 Ｌａｎｄｓａｔ８
影像 １、２、３、４、５、７波段的均值（Ｍｅａｎ）、标准差
（Ｓｔｄ）、最大像素值（Ｍａｘ）、最小像素值（Ｍｉｎ）、偏
斜度（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）、波段最大差异（Ｍａｘｄｉｆｆ）、总体亮
度值（Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ）［６］。

（２）指数特征：提取归一化植被指数 ＮＤＶＩ，差
值植被指数ＤＶＩ，比值植被指数ＲＶＩ，土壤调节植被
指数 ＳＡＶＩ，优化土壤调节植被指数 ＯＳＡＶＩ，修正土
壤调节植被指数 ＭＳＡＶＩ，垂直植被指数 ＰＶＩ，增强植
被指数 ＥＶＩ［１９］，结构不敏感色素指数 ＳＩＰＩ［２０］，修正
差值植被指数 ＲＤＶＩ，改进叶绿素溶解绿指数
ＭＣＡＲＩ２［２１］，绿度植被指数 ＧＶＩ［２２］，抗大气植被指
数 ＡＲＶＩ［２３］，归一化湿度指数 ＮＤＭＩ，穗帽变换绿度
指数 ＴＣＧ，湿度指数 ＴＣＷ，亮度指数 ＴＣＢ，归一化建
筑指数 ＮＤＢＩ［２４］，修正归一化水体指数 ＲＮＤＷＩ，改
进归一化水体指数 ＭＮＤＷＩ，新型水体指数 ＮＷＩ，增
强水体指数 ＥＷＩ［２５］，全球植被水分指数 ＧＶＭＩ［２６］，
可见光短波红外干旱指数 ＶＳＤＩ，地表水指数 ＬＳＷＩ，
水分胁迫指数 ＭＳＩ，地表水容量指数 ＳＷＣＩ［２７］，叶面
积指数 ＬＡＩ［２８］，叶绿素含量指数 ＣＶＩ，表征绿量
ＶＱ［２９］。

（３）纹理特征：提取对象全方位灰度共生矩阵

均值（ＧＬＣＭＭｅａｎ），熵（ＧＬＣＭＥｎｔ），同质度（ＧＬＣＭ
Ｈｏｍｏ），标准差 （ＧＬＣＭ Ｓｔｄ），非相似性 （ＧＬＣＭ
Ｄｉｓｓｉｍ），对比度（ＧＬＣＭＣｏｎｔｒａｓｔ），角二阶矩（ＧＬＣＭ
Ａｎｇ２ｎｄＭｏｍｅｎｔ）和相关性（ＧＬＣＭ Ｃｏｒｒ）；全方位
（ａｌｌｄｉｒ）归一化灰度矢量（ＧＬＤＶ）的均值（ＧＬＤＶ
Ｍｅａｎ），熵（ＧＬＤＶＥｎｔ），反差（ＧＬＤＶＣｏｎｔｒａｓｔ），角二
阶矩（ＧＬＤＶＡｎｇ２ｎｄＭｏｍｅｎｔ）来描述对象纹理特
征。

（４）地形 特 征：从 ＳＲＴＭ 影 像 中 提 取 高 程
（Ｅｌｅｖ）、坡向（Ａｓｐｅｃｔ）、坡度（Ｓｌｏｐｅ）和山体阴影
（Ｈｉｌｌｓｈａｄｅ）等地形信息。

（５）形状特征：提取对象的形状特征，包括对象
的边界长度、长度、宽度、圆度、紧凑度、不对称性、密

度、包含像素数、面积、形状指数等
［６］
。

２４　多目标遗传随机森林（ＭＯＧＡＲＦ）特征选择
方案

２４１　ＲｅｌｉｅｆＦ算法原理
ＲｅｌｉｅｆＦ算法是目前广泛应用的一种过滤式

（Ｆｉｌｔｅｒ）多类别特征选择算法，通过计算特征权重判
断特征重要性。该算法不受数据类型的限制，不受

噪声干扰，实施简单，运算效率高。具体过程为：在

某类样本中抽取一个体 Ｒ，分别在同类和异类样本
中寻找 ｋ个最邻近样本，构成同类临近样本集 Ｈ和
异类临近样本集Ｔ。再以 Ｒ与 Ｈ和 Ｔ中样本各特征
平均差异的差值定义特征权重 Ｗ。对于任意特征
ｍ，完成 ｎ次抽样的特征权重 Ｗｍ计算式为

Ｗｍ＝Ｗｍ－∑
ｋ

ｊ＝１

｜Ｒ［ｍ］－Ｈｊ［ｍ］｜
ｍａｘ（ｍ）－ｍｉｎ（ｍ）

（ｎｋ）＋ ∑
ｃｃｌａｓｓ（Ｒ

[
）

ｐ（ｃ）
１－ｐ（ｃｌａｓｓ（Ｒ））∑

ｋ

ｊ＝１

｜Ｒ［ｍ］－Ｔ（ｃ）ｊ［ｍ］｜
ｍａｘ（ｍ）－ｍｉｎ（ｍ ]）

（ｎｋ）

（１）
式中　ｃ———异类样本的样本类别

Ｒ［ｍ］———个体 Ｒ特征 ｍ的值
Ｈｊ［ｍ］———第ｊ个最邻近同类样本特征ｍ的值
ｐ（ｃ）———异类样本类别为 ｃ的概率
ｃｌａｓｓ（Ｒ）———个体 Ｒ的类别
ｐ（ｃｌａｓｓ（Ｒ））———样本类别与 Ｒ相同的概率
Ｔ（ｃ）ｊ［ｍ］———第 ｊ个最邻近 ｃ类样本特征 ｍ

的值

特征权重越大，说明该特征使得样本的类间距

离大，类内距离小，对类别识别作用大
［４，３０］

。

２４２　随机森林算法原理
随机森林分类器（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）是根

据随机抽取的样本信息，通过建立多棵独立决策树

分别预测目标类别的无参数分类器。假定生成决策

树的棵数为 Ｎ，样本的全部特征数为 Ｍ，模型的每棵
决策树都是在所有训练样本中依据 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ抽样方
式提取子训练集后，再从参与建模的全部特征中随

机选择指定数目的特征建立的，并利用不属于子训
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练集的样本计算该决策树的分类内部误差。为新数

据分类时，综合所有决策树的独立预测结果，通过投

票方式决定待分类目标的最可能类别，得出综合袋

外误差（Ｏｕｔｏｆｂａｇｅｒｒｏｒ，ＯＯＢ）。ＯＯＢ误差越小，说
明基于 ＲＦ的分类错误率越小，分类精度越高。

ＯＯＢ误差除体现分类精度外，也可用于计算特
征重要性评分（ＶＩＭ）。在每棵决策树得到 ＯＯＢ误
差（Ｂｏ）后，对于每一个参与决策树运算的特征变
量，保持其他特征取值不变，将该特征变量袋外数据

取值随机打乱，重新计算决策树的 ＯＯＢ误差（Ｂｎ）。
所有决策树两类 ＯＯＢ误差的差值和的百分比即为
被打乱特征的 ＶＩＭ。对于任意特征 ＭＡ，决策树编号
为 ｔ，特征重要性评分 Ｖ（ＭＡ）可以表示为

Ｖ（ＭＡ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｔ＝１
（ＢＭＡｎｔ －Ｂ

ＭＡ
ｏｔ
） （２）

式中　ＢＭＡｏｔ———任意特征 ＭＡ值未被打乱时第 ｔ棵决
策树的 ＯＯＢ误差

ＢＭＡｎｔ———任意特征 ＭＡ值被打乱时第 ｔ棵决策
树的 ＯＯＢ误差

Ｖ越大，特征越重要［８，９，３１］
。

图 ２　ＭＯＧＡＲＦ特征选择流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＯＧＡＲＦｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

特征选择过程中，ＲＦ算法主要用于评价各特征
组合分类精度和组合内特征的重要程度。获得最优

特征集后，还将利用 ＲＦ算法提取研究区湿地信息。
ＲＦ模型基于 Ｒ语言的 ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ语言包建

立。运行时需为两个参数赋值：生成决策树的数目

ｎｔｒｅｅ和节点分裂时输入的特征变量个数 ｍｔｒｙ。软
件默认 ｍｔｒｙ为 ｓｑｒｔ（Ｍ），ｎｔｒｅｅ为 ５００［３］。当特征数
目较多时，使用默认值得到的模型 ＯＯＢ误差可能偏
高，因此本文在每次利用 ＲＦ算法分类前，都分别对

两个参数取值进行试验，提取使 ＯＯＢ误差最小参数
组合并以此建立 ＲＦ模型。具体方法为：首先固定
ｎｔｒｅｅ为２０００，对 ｍｔｒｙ取遍 １～Ｍ的所有整数分别
建立 ＲＦ模型，计算 ＯＯＢ误差，最佳 ｍｔｒｙ取值为使
ＯＯＢ误差最小的 ｍｔｒｙ０；再令 ｍｔｒｙ＝ｍｔｒｙ０，使 ｎｔｒｅｅ
取遍１～２０００的所有整数，比较相应的 ＯＯＢ误差，
确定使 ＯＯＢ误差最小的最佳 ｎｔｒｅｅ取值。
２４３　ＭＯＧＡＲＦ特征选择方案构建

做某种决策时常需要同时综合考虑多项限制条

件，有时这些约束条件甚至是相互矛盾的，这就需要

借助多目标优化思想来解决问题。ＮＳＧＡＩＩ多目标
遗传算法是对传统遗传算法的改进，目前已成为解

决多目标优化问题的基准算法之一。ＮＳＧＡＩＩ的步
骤主要有编码、初始化种群、设计目标函数、非支配

排序和计算拥挤距离，通过对拥挤距离的评估进行

选择、交叉和变异产生新种群
［１４］
。

本文提出的 ＭＯＧＡＲＦ算法是基于 ＮＳＧＡＩＩ的特
征选择算法，首先利用 ＲｅｌｉｅｆＦ算法对参与分类的
特征进行初选，剔除类间距离小于类内距离的特征；

再根据特征优化的 ４个因素确定算法目标，建立非
支配集，计算拥挤距离；在生成初始化种群时，由 ＲＦ
算法得到 ＶＩＭ基于 Ｇａｍａ分布产生每个保留特征入
选的概率，确保重要的特征入选的几率更大

［１３］
。

设遗传代数为 Ｇ，种群中个体数为 Ｓ，选择率为
ｐｓ，交叉率为 ｐｃ，变异率为 ｐｍ，由包含全部特征的
Ｎｏ＿ＦＳ特征集得到的最佳 ＲＦ建模参数为 ｍｔｒｙ０和

ｎｔｒｅｅ０，ＭＯＧＡＲＦ算法具体实现流程如图２所示
［１３］
。

对于第 Ｇ代种群中的个体，直接选取其中拥挤
距离最大的个体作为最优解，该个体包含的特征构
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成本试验最优特征集。

ＭＯＧＡＲＦ选择和湿地 ＲＦ分类过程借助 Ｍａｔｌａｂ
和 Ｒ语言软件平台交互实现。对选出的最优特征
集进行 ＲＦ模型参数选择试验，选出最佳参数组合
ｎｔｒｅｅｎ和 ｍｔｒｙｎ，并对最优特征集建立 ＲＦ模型，提取
南瓮河流域湿地信息。

３　结果与讨论

３１　ＭＯＧＡＲＦ模型选取特征集
对 Ｎｏ＿ＦＳ特征集，当 ｍｔｒｙ取 ９４时 ＯＯＢ误差取

最小值 １３３７％，ｎｔｒｅｅ超过 １０００时模型 ＯＯＢ误差
趋于稳定，故将最佳参数组合确定为 ｍｔｒｙ０ ＝９４，
ｎｔｒｅｅ０＝１０００。此参数组合也作为初始 ＲＦ建模参
数提取满足 Ｇａｍａ分布的特征入选概率。利用
Ｍａｔｌａｂ和 Ｒ语言软件交互实现 ＭＯＧＡＲＦ特征选择

过程，得到了具有 ４５个特征的最优特征集，如表 ３
所示。表中指数特征以“特征类型 季节缩写”的形

式命名，其他特征以“特征类型 波段 季节”命名。

在最优特征集中，包含除形状特征外的其余

４种特征类别，说明想要达到理想的分类效果，需要
综合利用多源信息，整合不同类别的特征，共同用于

分类过程。入选光谱特征和指数特征数量最多，说

明在本研究中光谱特征和指数特征是重要特征类

别。纹理特征和地形特征种类较少，且没有形态特

征入选，可能由以下原因造成：对于中等分辨率的影

像而言，由于存在混合像元，且在影像分割后以对象

边界为窗口提取对象的纹理特征，削弱了纹理特征

取值的区别，使纹理特征在分类过程中起到作用较

小。本文采用统一尺度分割影像，对象的形状特征

相似，削弱了形状特征的作用。

表 ３　最优特征集

Ｔａｂ．３　Ｏｐｔｉｍａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｔ

特征类别 特征命名 数量

光谱特征

ＭｅａｎＮＩＲｓｐｒ、ＭｅａｎＮＩＲｓｕｍ、ＭｅａｎＳＷＩＲ２ｓｕｍ、ＭｅａｎＲｅｄａｕｔ、ＭｅａｎＳＷＩＲ１ａｕｔ、ＳｋｅｗｎｅｓｓＳＷＩＲ１ａｕｔ、ＳｋｅｗｎｅｓｓＳＷＩＲ２

ａｕｔ、ＳｋｅｗｎｅｓｓＳＷＩＲ２ｓｐｒ、Ｍｉｎ．ｐｉｘｅｌＢｌｕｅｓｐｒ、Ｍｉｎ．ｐｉｘｅｌＥｌｅｖ、Ｍｉｎ．ｐｉｘｅｌＧｒｅｅｎｓｕｍ、Ｍｉｎ．ｐｉｘｅｌＳＷＩＲ１ｓｕｍ、Ｍａｘ．ｐｉｘｅｌ

Ｂｌｕｅｓｕｍ、Ｍａｘ．ｐｉｘｅｌＳｌｏｐｅ

１４

纹理特征
ＧＬＣＭＡｎｇ．２ｎｄｍｏｍｅｎｔ（ａｌｌｄｉｒ．）、ＧＬＣＭ ＭｅａｎＢｌｕｅｓｐｒ、ＧＬＣＭ ＭｅａｎＧｒｅｅｎｓｕｍ、ＧＬＣＭ ＭｅａｎＲｅｄｓｐｒ、ＧＬＣＭ Ｍｅａｎ

Ｅｌｅｖ、ＧＬＣＭＭｅａｎＳｌｏｐｅ、ＧＬＤＶＥｎｔＮＩＲａｕｔ
７

指数特征
ＭＣＡＲＩ２ａｕｔ、ＥＷＩｓｐｒ、ＬＡＩｓｐｒ、ＳＡＶＩｓｐｒ、ＯＳＡＶＩｓｕｍ、ＤＶＩｓｐｒ、ＤＶＩａｕｔ、ＥＶＩｓｐｒ、ＥＶＩｓｕｍ、ＥＶＩａｕｔ、ＡＲＶＩｓｐｒ、ＧＶＩｓｐｒ、ＧＶＩ

ｓｕｍ、ＮＤＢＩｓｐｒ、ＮＤＢＩａｕｔ、ＣＶＩｓｐｒ、ＣＶＩａｕｔ、ＭＮＤＷＩａｕｔ、ＬＳＷＩｓｐｒ、ＮＤＭＩｓｕｍ、ＮＤＭＩａｕｔ、ＳＷＣＩｓｐｒ、ＳＷＣＩａｕｔ
２３

地形特征 ＭｅａｎＥｌｅｖ １

图 ３　ＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦ方案分类结果

Ｆｉｇ．３　ＲｅｓｕｌｔｍａｐｓｏｆＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

３２　ＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦ分类方案结果与精度分析
令ＯＯＢ误差最小的参数组合为ｍｔｒｙ０ＭＯＧＡＲＦ＝６，

ｎｔｒｅｅ＝１０００。建立 ＲＦ模型对研究区进行分类，湿
地分布情况如图 ３ａ所示。研究区内各类湿地总面
积为１６６１６９８ｋｍ２，占总面积的 ３０％，多分布于平
缓低洼地带。其中森林湿地约为２７４５７６ｋｍ２，主要
集中在研究区东南，占湿地总面积的 １６５２％；灌丛
湿地面积３６６０ｋｍ２，多分布于河岸两侧，占湿地总

面积的００２％；草本湿地面积 １３４０１２０ｋｍ２，面积
最大，遍布整个研究区，占湿地总面积的 ８０６５％。
与图３ｂ对比可知，本文得到的湿地面积和分布情况
基本符合研究区实际情况。

计算混淆矩阵，获取的精度评定指标如表 ４所
示。混淆矩阵中的元素以百分比形式表示。由表 ４
可知，ＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦ分 类 方 案 的 总 体 精 度 为
９２６１％，Ｋａｐｐａ系数为 ０９０７５，森林湿地、灌丛湿
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地、草本湿地、永久性湖泊和季节性河流的用户精度

分别为 ８７５％、８２０％、９７６％、８８０％和 ７９５％。
这 ５类湿地的制图精度分别为 ９４７％、９３３％、
８６３％、８６８％和 ９７０％。该方案分类精度较高，
是研究区内湿地信息提取的可行方案。由于样本具

有代表性，不同类别湿地间的混淆较少。不同地类

的混淆主要发生在草本湿地和其他地类之间，灌丛

湿地和永久性河流之间，以及季节性湖泊和永久性

河流之间。部分混淆是由地类间光谱特征的相似性

造成。季节性湖泊和永久性河流在一定时段内都存

在特征相似的水面，草地和草本湿地在一定时段内

水文、植被特征相似，在草相对茂盛的区域，即使草

下水文状态不同，也可能由于Ｌａｎｄｓａｔ影像的弱穿透
能力而导致误分错分现象。其余混淆主要是由于相

邻两种地类间边界较模糊，且存在一定的混合像元

造成的。一般情况下，湿地通常从森林湿地经由灌

丛湿地和草本湿地过渡至泥炭沼泽湿地。相邻湿地

类型常混生分布，之间没有明确的界限，在中等分辨

率的影像中常以混合像元形式存在，从而导致湿地

类型的误判断。由于岛状林的特殊性，研究区中部

分森林湿地与草本湿地直接相连，二者也存在一定

量的混合像元
［７］
；本研究选取的灌丛湿地样本分布

在永久性河流河岸处，灌丛湿地和永久性河流也存

在混合像元。

表 ４　ＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦ分类方案混淆矩阵

Ｔａｂ．４　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆＭＯＧＡＲＦ＿ＲＦｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ

林地 森林湿地 灌丛湿地 草本湿地 草地 耕地 道路 永久性河流 季节性湖泊

林地 １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

森林湿地 ０ ０９０ ０ ００８ ０ ０ ０ ０ ００３

灌丛湿地 ０ ０ ０８４ ００４ ０ ０ ０ ０１２ ０

草本湿地 ０ ０ ０ ０９８ ００１ ０ ０ ０ ０

草地 ０ ００２ ０ ０１３ ０８３ ００２ ０ ０ ０

耕地 ０ ０ ０ ００８ ００２ ０８８ ００２ ０ ０

道路 ００４ ０ ０ ０２０ ００４ ０ ０７２ ０ ０

永久性河流 ０ ０ ００４ ００４ ０ ０ ０ ０９２ ０

季节性湖泊 ０ ０ ０ ０１３ ０ ０ ００３ ００３ ０８２

制图精度／％ ９９２ ９４７ ９３３ ８６３ ９３３ ９５６ ９２３ ８６８ ９７０

用户精度／％ １００ ８７５ ８２０ ９７６ ８３０ ８６０ ６４０ ８８０ ７９５

总体精度／％ ９２６１

Ｋａｐｐａ系数 ０９０７５

３３　不同方案分类精度指标比较
为比较 ＭＯＧＡＲＦ算法的特征选择效果，将其分

别与利用 Ｎｏ＿ＦＳ特征集、ＲｅｌｉｅｆＦ优化特征集和
Ｂｏｒｕｔａ优化特征集的 ＲＦ分类对比，令 ＲｅｌｉｅｆＦ优化
特征集和 Ｂｏｒｕｔａ优化特征集的特征数也为 ４５。ＲＦ
模型的 ｎｔｒｅｅ取 １０００，ｍｔｒｙ０Ｎｏ＿ＦＳ＝５，ｍｔｒｙ０ＭＯＧＡＲＦ＝６，
ｍｔｒｙ０ＲｅｌｉｅｆＦ＝９，ｍｔｒｙ０Ｂｏｒｕｔａ＝５。由 ４种分类方案的混
淆矩阵分析总体精度、Ｋａｐｐａ系数、ＯＯＢ误差、漏分
和错分误差等指标，量化不同方案的分类精度。各

分类方案精度评定指标如图４所示。
从图４ａ～４ｃ中可以看出，在 ４种分类方式中，

利用 ＭＯＧＡＲＦ 优 化 特 征 集，总 体 精 度 达 到
９２６１％，ＯＯＢ误差为７７７％；利用 Ｂｏｒｕｔａ优化特征
集的 ＲＦ分类，总体精度达到 ９０６７％，ＯＯＢ误差为
９２５％；而考虑类间可分性的 ＲｅｌｉｅｆＦ优化特征集
分类精度为９２２６％。分类结果的 Ｋａｐｐａ系数都在
０８以上，分类结果具有较高可信度。在建立 ＲＦ模
型时都采用了每种分类方式各自的最优参数组合，

保证所有分类结果都为对应方案中的相对最优解。

比较可知，ＭＯＧＡＲＦ进行面向对象的 ＲＦ分类精度最
高，总体精度比其他分类方案提高 ０３５％ ～１９４％，
ＯＯＢ误差比其他分类方案降低０９１％ ～１４８％。

从图４ｄ、４ｅ可以看出，采用 ＭＯＧＡＲＦ特征选择
算法对所有湿地类别的错分误差总体上小于其他方

法，错分主要集中在森林湿地、灌丛湿地和季节性湖

泊中。原因可能在于这 ３类湿地覆盖面积小，而在
选取样本时为保证类别具有足够样本，实际采集的

样本数所占比例大于实际地类区内所占比例，从而

增大了其他类别个体被误判为这几类的可能性。永

久性河流和草本湿地的漏分现象严重，道路与其他

类别的错分也由相似原因导致。此外，道路在影像

图中较为细小，易与其他类别形成混合像元，在一定

程度上影响了分类精度。

４　结束语

从上述的研究过程与结果中可以看出，在采用

ＲＦ算法进行湿地分类前，先利用 ＭＯＧＡＲＦ特征选
择算法提取优化的特征集，能够在一定程度上提高
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图 ４　不同特征选择方案分类误差对比图

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
　

ＲＦ分类精度。相比于 Ｂｏｒｕｔａ和 ＲｅｌｉｅｆＦ特征选择
方案，ＭＯＧＡＲＦ特征选择算法能够独立确定特征集
维数，并平衡分类精度、数据冗余度、数据维度等多

项特征集评价指标。此外，利用 ＭＯＧＡＲＦ算法选取
最优特征集，能够大幅度降低数据维度，降维后的数

　　

据通过 ＲＦ算法进行分类，在保证高分类精度的前
提下，减少研究人员在数据准备过程中的工作量，节

约存储空间，提高运算效率。因此，基于 ＭＯＧＡＲＦ
特征选择的面向对象分类方法是湿地分类研究可靠

的实施方案，更适用于对湿地主要类别的提取。
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