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基于随机森林的高寒湿地地区土地覆盖遥感分类方法
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摘要：高寒湿地是青藏高原典型独特的生态系统，是全球气候变化的敏感地带和预警区。利用遥感技术快速、准确

地分类提取高寒湿地的土地覆盖信息，对当地生态安全监测和保护具有重要意义。本文以若尔盖湿地国家级自然

保护区为研究区，首先，以高分一号（ＧＦ １）遥感影像为数据源，融合光谱特征、水体指数、地形特征、植被指数和纹

理信息等 ２６个变量进行随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）分类实验；然后，根据袋外数据（Ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）的特征变

量重要性得分和精度评价结果，选出高寒湿地地区土地覆盖类型的最优分类方案和特征；最后，对特征变量进行降

维，并基于相同的变量，采用极大似然法（Ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＬＣ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）和 ＲＦ等方法进行分类，比较不同方法的优适性。结

果表明：结合 ＧＦ １影像光谱、水体、植被、纹理特征和地形信息，使用 ２６个变量的 ＲＦ模型的分类精度最高，总体

精度（Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）为 ９００７％，Ｋａｐｐａ系数为 ０８６；通过 ＲＦ模型的变量重要性分析可以有效选出重要的

特征信息，在降低特征变量维度的同时，还能保证较高的分类精度；４种分类方法中，ＲＦ算法是高寒湿地地区较合

适的分类方法，ＯＡ比 ＭＬＣ基准方法高 １７６３个百分点，比 ＳＶＭ和 ＡＮＮ等机器学习算法分别高 ６９８、６５６个百

分点。
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０　引言

高寒湿地是生物多样性的重要基础地带和高寒

湿地生态系统的典型代表，主要分布在我国的青藏

高原东部，其中以若尔盖地区面积最大、最为原

始
［１－４］

。随着城市化进程的加剧、人口数量的剧增

以及全球气候变化，近３０年来青藏高原湿地总面积
减少了２９７０３１ｋｍ２［５－６］。高寒湿地正面临着萎缩
和退化的严重危机，给当地生态安全和生产生活带

来巨大的威胁
［７］
。因此，迫切需要采用先进的技术

和方法对高寒湿地地区进行持续有效的监测，为保

护和管理湿地资源提供科学依据。

随着遥感技术的发展，湿地的监测更加趋于快

速、高效和大尺度
［８－９］

。从研究方法来看，基于遥感

的湿地信息提取和分类方法主要包括人工目视解译

和计算机自动分类。目视解译对解译者的判读经验

有很高的要求，且耗费大量的时间和精力，不宜作为

独立的分类方法
［１０］
。监督分类和非监督分类方法

提高了湿地的分类速度，其中极大似然法（Ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＭＬＣ）的精度最高，逐渐成为
自动分类的基准方法

［１０－１１］
。随着机器学习算法在

遥感影像分类中的应用普及，决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，
ＤＴ）、支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、
人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）等方
法在湿地分类研究中不断趋于成熟，这些方法各有

优势，分类效果一般优于 ＭＬＣ法［１２－１６］
。

近几年，随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）作为一
种较新的机器学习算法，因其运算速度快、分类精度

高、对噪声数据不敏感等优势在遥感信息自动提取

领域获得了良好效果
［１７］
。吴静等

［１８］
基于多时相

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ ２Ａ影像，采用 ＲＦ算法对景泰县农作物进
行分类，总体精度达到 ８６２％；陈元鹏等［１９］

结合

ＭＥＳＭＡ和 ＲＦ算法，对山丘区土地覆盖信息进行分
数提取，精度可达９０５０％；ＷＵ等［２０］

利用 ＧＦ ２影

像和机载激光雷达数据（ＡｉｒｂｏｒｎｅＬｉＤＡＲｄａｔａ），对
城市建筑用地进行 ＲＦ分类，Ｋａｐｐａ系数达到 ０９３。
尽管 ＲＦ算法已经成功应用于农作物、城市和山地
等区域的土地覆盖信息分类提取中，但在湿地研究

中尚不多见，尤其是在高寒湿地生态系统中的应用

鲜见报道。进入２１世纪以来，各国对地观测系统不
断完善。从数据源来看，遥感影像逐渐突破通道数

量、空间分辨率、时间分辨率以及宽幅的限制
［２１］
。

高分一号（ＧＦ １）是我国高分辨率对地观测系统重
大专项的首颗民用卫星，具有空间分辨率较高、成像

宽幅大、获取成本低等优点
［２２］
。ＧＦ １影像在高寒

湿地分类的应用价值仍有待进一步挖掘。

本文根据高寒湿地地区土地覆盖类型的分布特

点构建光谱、水体、地形、植被和纹理５种分类特征，
利用 ＲＦ算法的变量重要性分析选出分类精度达到
最高时的特征变量，并进行分类，兼顾分类精度和工

作效率两方面选出分类精度较高、且变量数尽可能

少的特征，并利用 ＲＦ、ＭＬＣ、ＳＶＭ、ＡＮＮ共 ４种方法
进行分类。旨在探索 ＲＦ方法和 ＧＦ １数据在高寒
湿地分类中应用的可行性，寻找分类的最佳方案，以

期为高寒湿地保护区的动态监测提供高效的手段。

１　研究区与数据源

１１　研究区概况
本研究区为若尔盖湿地国家级自然保护区，

位于青藏高原东北端，隶属于四川省若尔盖县，位

于 １０２°９′～１０２°５９′Ｅ，３３°２５′～３４°００′Ｎ之间，平
均海拔约 ３５００ｍ，总面积达１６７×１０３ｋｍ２。研究
区属于高原亚寒带半湿润大陆性季风气候，冬季

较长夏季极短，寒冷干燥，日照时间长，大部分地

区 年 均 气 温 在 ０～２℃，年 降 水 量 为 ６００～
８００ｍｍ［２３］。该地区分布着世界上面积最大的高原
泥炭沼泽，是青藏高原高寒湿地生态系统的典型

代表
［２３］
。参照 ＷＡＮＧ等［２４］

和武高洁等
［２５］
的分类
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体系和研究结果，将研究区的土地覆盖类型划分

为高寒草地、沼泽湿地、河流湖泊湿地、沙化地、建

设用地和裸岩共 ６类。研究区位置及其 ＧＦ １影
像如图 １所示。

图 １　研究区位置及 ＧＦ １影像

Ｆｉｇ．１　ＬｏｃａｔｉｏｎｏｆｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｉｔｓＧＦ １ｉｍａｇｅ
　

１２　遥感数据及预处理
２０１６年７月１５日覆盖研究区 ＧＦ １影像共两

景（下载地址：ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｒｓｃｌｏｕｄｍａｒｔ．ｃｏｍ／），质量
良好，无云。ＧＦ １多光谱影像主要参数如表 １所
示

［２６］
。将同时期空间分辨率为 １５ｍ的 Ｌａｎｄｓａｔ８

ＯＬＩ全色波段（ＰＡＮ）影像作为参照，对 ＧＦ １影像
进行正射校正。经过辐射定标、大气校正、镶嵌和裁

剪等处理，得到待分类的影像。

表 １　ＧＦ １ＷＦＶ传感器主要参数

Ｔａｂ．１　ＭａｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＧＦ １ＷＦＶｓｅｎｓｏｒ

载荷 波段 光谱范围／μｍ分辨率／ｍ

蓝波段 －Ｂ（Ｂａｎｄ１） ０４５～０５２ １６

ＷＦＶ
绿波段 －Ｇ（Ｂａｎｄ２） ０５２～０５９ １６

红波段 －Ｒ（Ｂａｎｄ３） ０６３～０６９ １６

近红外波段－ＮＩＲ（Ｂａｎｄ４） ０７７～０８９ １６

重访周期／ｄ ４

１３　样本点选取
在大量实地调查的基础上，并参考同时期

ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ影像，利用 ＡｒｃＧＩＳ１０２在 ＧＦ １影像
上选择和生成样本。考虑到样本均衡性，样本数量

按照各地物类型的面积占比所设置。由于建设用地

的混淆程度较大，适当增加了其样本数。最终共选

择了１８６５０个像元作为样本数据（高寒草地 ９０３１
个、沼泽湿地 ５６２８个、河流湖泊湿地 ８６７个、沙化
地８８９个、建设用地１２８３个、裸岩９５２个）。

２　研究方法

２１　研究思路
对影像完成各项预处理后，首先构建分类特征，

包括指数计算、灰度共生矩阵计算、缨帽变换（Ｋａｕｔｈ

Ｔｈｏｍａｓｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｋ Ｔ）和地形分析等，得到分
类所需的各类特征集；然后利用 ＲＦ算法进行特征
变量重要性分析、特征选择并开展分类和精度评价；

最后利用选定的特征，比较不同方法对高寒湿地土

地覆盖类型分类效果。图２为研究思路的具体技术
流程。

图 ２　技术流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｅｃｈｎｉｃａｌｒｏｕｔｅ
　
２２　分类特征构建

本文选取了光谱信息、遥感指数、纹理信息、缨

帽变换成分和地形等共 ２６个分类变量。光谱特征
为 ＧＦ １影像输出的 ４个波段。基于波段运算得
到８个指数，包括水体指数和植被指数。

缨帽变换通过对原始数据进行正交变换，去除

各波段之间的冗余信息，且变换后前 ３个分量成为
有重要物理意义的参数，可被用于湿地信息的分类

与提取
［２７］
。参照王帅等

［２８］
的方法，对 ＧＦ １影像

进行缨帽变换，输出的前 ３个分量位亮度指数
（Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓｉｎｄｅｘ，ＢＩ）、绿度指数（Ｇｒｅｅｎｉｎｄｅｘ，ＧＩ）
和湿度指数（Ｗｅｔｎｅｓｓｉｎｄｅｘ，ＷＩ）作为本研究的分类
特征。

地形特征是对高寒地区土地覆盖类型分类的重

要指标。本文使用的 ＤＥＭ为空间分辨率 ３０ｍ的
ＡＳＴＥＲＧＤＥＭ Ｖ２数据集，来自地理空间数据云
（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ／）。将其重采样为 １６ｍ，
与 ＧＦ １数据进行匹配。利用 ＡｒｃＧＩＳ１０２软件和
ＤＥＭ数据进行地形分析，得到坡度（ＳＬＯＰＥ）和坡向
（ＡＳＰＥＣＴ）。

郑淑丹等
［２９］
研究表明纹理信息在一定程度上

可以提高分类精度。在 ＥＮＶＩ５３中，选用 ３×３移
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动窗口，利用灰度共生矩阵（Ｇｒｅｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ｍａｔｒｉｘ，ＧＬＣＭ）计算影像 ８种纹理特征（对比度、相
关性、差异性、熵、同质性、均值、二阶矩和方差），得

到４个波段的 ３２个纹理特征变量。由于这些纹理
特征变量存在较高的相关性，利用主成分变换

（ＰＣＡ）进行降维，最终选择前８个主成分（ＧＬＣＭ＿１～
ＧＬＣＭ＿８）作为纹理特征变量。

湿地是分布在陆地与水体之间且兼具水文、土

壤和植被特征的生态系统。青藏高原地区高海拔的

地势、适宜的地形和高原气候为高寒湿地的发育提

供了条件
［７］
。因此，本文依据高寒湿地地区土地覆

盖类型的分布特点，构建了光谱、水体、地形、植被和

纹理共５种类型的分类特征。各特征变量的名称、
计算方式和描述如表２所示。

表 ２　分类特征变量

Ｔａｂ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｔｈｅｉｒｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

特征类型 特征名称 名称缩写 计算方法或描述

光谱特征 波段 Ｂａｎｄ Ｂａｎｄ１、Ｂａｎｄ２、Ｂａｎｄ３和 Ｂａｎｄ４

水体特征
归一化水体指数 ＮＤＷＩ ＮＤＷＩ＝（ＧＲＥＥＮ－ＮＩＲ）／（ＧＲＥＥＮ＋ＮＩＲ）
湿度指数 ＷＩ 缨帽变换第３分量
海拔 ＤＥＭ ＡＳＴＥＲＧＤＥＭＶ２数据集

地形特征 坡度 ＳＬＯＰＥ ＡＳＴＥＲＧＤＥＭＶ２数据集
坡向 ＡＳＰＥＣＴ ＡＳＴＥＲＧＤＥＭＶ２数据集

归一化差异植被指数 ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝（ＮＩＲ－ＲＥＤ）／（ＮＩＲ＋ＲＥＤ）
差值植被指数 ＤＶＩ ＤＶＩ＝ＮＩＲ－ＲＥＤ
比值植被指数 ＲＶＩ ＲＶＩ＝ＮＩＲ／ＲＥＤ
红色植被指数 ＲＩ ＲＩ＝（ＲＥＤ－ＢＬＵＥ）／（ＲＥＤ＋ＢＬＵＥ）

植被特征 转换型植被指数 ＴＶＩ ＴＶＩ＝ ＮＤＶＩ槡 ＋０５
归一化差异绿度指数 ＮＤＧＩ ＮＤＧＩ＝（ＢＬＵＥ－ＲＥＤ）／（ＢＬＵＥ＋ＲＥＤ）

修改型土壤调整植被指数 ＭＳＡＶＩ ＭＳＡＶＩ＝［２ＮＩＲ＋１－ （２ＮＩＲ＋１）２－８（ＮＩＲ－ＲＥＤ槡 ）］／２
亮度指数 ＢＩ 缨帽变换第１分量
绿度指数 ＧＩ 缨帽变换第２分量

纹理特征 灰度共生矩阵 ＧＬＣＭ
ＧＬＣＭ＿１、ＧＬＣＭ＿２、ＧＬＣＭ＿３、ＧＬＣＭ＿４、ＧＬＣＭ＿５、

ＧＬＣＭ＿６、ＧＬＣＭ＿７和 ＧＬＣＭ＿８

２３　随机森林算法
ＲＦ算法是由多棵分类与回归树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）构成的非参数机器学习算
法。该算法可有效地运行大量数据集，并处理数千

个输入变量
［１９］
。在学习阶段，首先从观测数据中选

择多个样本，然后从每个样本中构建大量的分类树。

对于树中的每个节点，先从所有特征中随机选取

Ｍｔｒｙ个特征，根据基尼系数进行分裂测试并找到最优
特征。在经过上述取样、建树的 Ｎｔｒｅｅ次重复后，最终

建成含有 Ｎｔｒｅｅ棵分类树的随机森林
［２０］
。研究表明，

Ｍｔｒｙ通常设置为输入变量总数的平方根
［３０］
。Ｎｔｒｅｅ参

数值上限一般设置为１０００，大量研究已证明该值对
许多 ＲＦ程序有效［３１］

。本文 Ｎｔｒｅｅ设置为 １０００，Ｍｔｒｙ
为输入特征变量的平方根。此外，在抽样过程中，随

机选择一部分样本分割分类树的每个节点，剩下未

被抽取的样本被称为袋外（Ｏｕｔｏｆｂａｇ，ＯＯＢ）数据。
利用大约 ３７％的 ＯＯＢ数据进行分类结果的精度评
价以及计算不同特征变量的重要性

［３２］
。

３　结果与分析

３１　变量重要性分析和特征选择
ＲＦ算法可以对特征变量的重要程度和贡献进

行分析评价，在提高模型精度的同时减少数据的冗

余和处理工作量。图 ３是通过随机森林 ＯＯＢ误差
分析得到的特征变量重要性分布，重要性得分越高，

说明该变量对分类结果的影响和贡献就越大。可以

看出：Ｂａｎｄ４、ＢＩ、ＧＬＣＭ＿１、ＤＥＭ、ＮＤＧＩ和 ＲＩ变量的
重要性得分均超过 ６，排序最靠前。由于研究区的
主要地物类型是高寒湿地，而水分信息在近红外波

段（Ｂａｎｄ４）特征性较强、吸收强度较高，对分辨潮湿
土壤以及从植被中区分水体等方面具有很好的效

果。亮度指数（ＢＩ）可以有效反映土壤反射信息，对
研究区沙化地、建设用地和裸岩等亮度指数较高的

地物类型能较好的识别。纹理特征对于河流、湖泊、

沼泽斑块和道路等形状轮廓明显的地方的提取发挥

了重要的作用。研究区内沼泽湿地多分布在排水不

畅的低洼之地，且呈现出随着海拔的升高，面积逐渐

减少的趋势，因而 ＤＥＭ的重要性较高。ＮＤＧＩ和 ＲＩ
等植被指数对高寒草地的探测与识别较敏感，重要

性也排在前列。此外，与湿地关系密切的湿度指数

（ＷＩ）在高寒湿地土地覆盖的分类中贡献也较大，由
于 ＷＩ反映了地面的水分条件，在水体信息丰富的
沼泽湿地以及河流湖泊湿地的提取中发挥着较重要

的作用。归一化水体指数（ＮＤＷＩ）的重要性得分处
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图 ３　各特征变量重要性分布

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓ
　
于中等水平。ＮＤＷＩ能最大限度地抑制植被的信
息，突出水体，可以区分一部分混淆的高寒草地与沼

泽湿地。

ＧＬＣＭ＿３～ＧＬＣＭ＿８的重要性得分较低，原因可
能是经过主成分分析，排序靠后的纹理特征分量包

含的原始信息较少。由于坡度和坡向是基于地形分

析得到，与原始 ＤＥＭ相关性较高，因此参与分类的
贡献度较低。

为了确定到达最佳分类精度时所用到的特征类

型和变量个数，按照变量重要性和数量依次从 １～
２６进行 ＲＦ分类，利用 ＯＯＢ数据的验证集建立混淆
矩阵，对分类结果进行评价。评价指标包括生产者

精度 （Ｐｒｏｄｕｃｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）、用 户 精 度 （Ｕｓｅｒ
ａｃｃｕｒａｃｙ，ＵＡ）、总体分类精度（Ｏｖｅｒａｌｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＯＡ）
和 Ｋａｐｐａ系数。由图 ４可知，影像分类精度在变量
个数从１～５时显著升高，ＯＡ和 Ｋａｐｐａ系数分别达
到８７１０％和 ０８１。其中，当加入 ＤＥＭ特征变量
时，对整体分类精度的提高影响较大，ＯＡ和 Ｋａｐｐａ
系数比加入前提高了 ７４９个百分点和 ０１０。特征
　　

图 ４　特征变量数与分类精度关系

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｖａｒｉａｂｌｅｓａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔａｃｃｕｒａｃｙ
　
变量数达到７时，即伴随着湿度指数的加入，分类精
度有阶段性的提升，ＯＡ达到了 ８８１６％。分类的特
征变量数从８开始，精度总体呈上升趋势，但并不明
显。最终在２６个变量全部参与分类时，ＲＦ模型的
结果达到最优，ＯＡ和 Ｋａｐｐａ系数分别为 ９００７％和
０８６。
３２　基于特征选择的 ＲＦ分类结果

通过以上分析可知，综合光谱、水体、地形、植被

和纹理特征的 ＲＦ模型精度最高，但所用到的特征
数量较多。通过变量重要性分析对特征做出选择，

将贡献度和重要性较小的变量予以剔除，在降低变

量维度的同时，又能保证较高的分类精度，进而减少

模型运算时间，提高了工作效率。

基于各个变量重要性的排序进行特征选择，分

别选取精度达到较高时的最少特征数量、全部特征

数量的一半以及达到最优分类结果的特征数量进行

进一步评价（表３）。由图５可以看出，沼泽湿地、高
寒草地和河流湖泊湿地的 ＰＡ和 ＵＡ在 ６种地物类
型中处于较高的水平，且 ３种特征选择方式的分类
精度差距不大。说明使用所选特征和 ＲＦ算法对高
寒湿地地区主要土地覆盖类型的分类表现比较稳定。

表 ３　基于特征选择的 ＲＦ分类结果比较

Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＦｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂａｓｅｄｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

分类方案 特征选择 特征变量数 ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ＲＦ＿１ Ｂａｎｄ４、ＢＩ、ＧＬＣＭ＿１、ＤＥＭ ４ ８５９５ ０８０

ＲＦ＿２ Ｂａｎｄ４、ＢＩ、ＧＬＣＭ＿１、ＤＥＭ、ＮＤＧＩ、ＲＩ、ＷＩ、Ｂａｎｄ２、ＤＶＩ、ＧＩ、ＧＬＣＭ＿２、Ｂａｎｄ３、ＮＤＷＩ １３ ８８６８ ０８４

ＲＦ＿３ 全部特征 ２６ ９００７ ０８６

　　通过直观目视解译并对比原始影像可发现，３种
分类制图结果整体效果较好（图 ６）。由图 ６可知，
沼泽湿地饱满均一，斑块边界分明；湖泊湿地轮廓清

晰，形状规则；河流湖泊湿地和建设用地分布连续；

裸岩和沙化地提取较为完整。

３３　不同分类方法的结果对比
以上分析可知，最少使用Ｂａｎｄ４、ＢＩ、ＧＬＣＭ＿１和

ＤＥＭ等 ４个特征变量进行 ＲＦ分类，可以达到兼顾

分类精度和工作效率的效果。为了评估 ＲＦ模型的
分类效果与性能，基于同样的样本数据，选择对分类

影响和贡献最大的前 ４个变量（Ｂａｎｄ４、ＢＩ、ＧＬＣＭ＿１
和 ＤＥＭ），使用 ＭＬＣ、ＳＶＭ和 ＡＮＮ方法对研究区进
行分类并与 ＲＦ算法作对比，记为 ＲＦ＿１、ＭＬＣ＿１、
ＳＶＭ＿１、ＡＮＮ＿１。

由表 ４可知，相同特征下的 ４种分类方法中，
ＲＦ分类结果精度最高，ＯＡ和 Ｋａｐｐａ系数分别为
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图 ５　不同土地覆盖类型生产者精度（ＰＡ）与用户精度（ＵＡ）

Ｆｉｇ．５　Ａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｎｄｃｏｖｅｒｔｙｐｅｓ
　

图 ６　ＲＦ各方法分类结果

Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　

表 ４　各种方法分类结果精度评价

Ｔａｂ．４　Ａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

ｂｙｖａｒｉｏｕｓｍｅｔｈｏｄｓ

分类方法 ＯＡ／％ Ｋａｐｐａ系数

ＲＦ＿１ ８５９５ ０８０

ＭＬＣ＿１ ６８３２ ０５８

ＳＶＭ＿１ ７８９７ ０７２

ＡＮＮ＿１ ７９３９ ０７１

８５９５％和 ０８０，比 ＳＶＭ和 ＡＮＮ方法分别高出
６９８、６５６个百分点和 ００８、００９。ＭＬＣ方法的
分类 效 果 最 差，ＯＡ仅 为 ６８３２％，Ｋａｐｐａ系 数
０５８。说明 ＲＦ算法比 ＭＬＣ、ＳＶＭ和 ＡＮＮ方法更
能有效地提取高寒湿地土地覆盖信息，具有很好

的适用性。

４　结论

（１）针对高寒湿地地区的土地覆盖分类问题，通
过使用筛选出的特征，比较了 ＲＦ和 ＭＬＣ、ＳＶＭ、ＡＮＮ
等分类方法的性能，结果表明：ＲＦ算法的分类精度高
于 ＳＶＭ和 ＡＮＮ等机器学习算法，且显著高于 ＭＬＣ
基准方法，是高寒湿地地区较适合的分类方法。

（２）建立了一种结合 ＧＦ １影像光谱信息、水
体特征、植被特征、地形特征和纹理信息的最优 ＲＦ
分类模型，实现了对高寒湿地地区土地覆盖信息的

分类，ＯＡ达到了９００７％，Ｋａｐｐａ系数为０８６。
（３）利用 ＲＦ的变量重要性分析方法，可以有效

地选择出地物最重要的特征信息，在大大降低特征

变量维度的同时，仍能保持较高的分类精度，从而缩

短了模型运算处理时间，有效提高了工作效率。
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