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OBIA与RF结合的龙口市土地利用信息提取方法

王瑷玲，张校千，苏晨晨，于新洋
（山东农业大学资源与环境学院，泰安 271018）

摘要：为提高中分辨率遥感影像解译精度，本文提出面向对象影像分析（Object Based Image

Analysis，OBIA）与随机森林（Random Forest，RF）结合的土地利用信息提取方法。采用Landsat

8 OLI影像，针对不同地物特点，阈值分割和多尺度分割结合创建影像对象，规则集和分类器协

同分类，基于Relief F算法分别对光谱特征、纹理特征及所有特征降维筛选特征子集，并与全部

特征一起应用RF建模，对龙口市进行土地利用信息提取与比较。结果表明：OBIA与RF结合

提取土地利用信息，基于Relief F算法筛选纹理特征，保留完整光谱、几何、空间关系特征构建

RF模型，建模错分率为0.0958，分类总体精度和Kappa系数分别为89.37%和0.872，取得较理想

结果。该方法可应用于中分辨率遥感影像土地利用信息提取。
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LUCC（Land Use and Cover Change）因其对全球社会经济生态的重要影响成为国内

外全球变化学术界研究的热点[1-2]。而以RS和GIS为数据源和分析技术的土地利用/土地

覆被信息提取方法，同样得到了学术界广泛的关注，取得了较多研究成果[3]。当今，经济

社会快速发展，土地利用类型变化复杂，土地利用变化速度加快，基于像元的传统遥感

影像分类方法已远不能满足社会需求。有学者基于知识与规则[4]、面向对象[5]和数理统计

模型 [6]等进行高效率、高精度遥感影像分析提取，取得了较满意的效果。中等分辨率

Landsat TM、ETM+、OLI影像的免费获取和使用，使之成为土地利用/土地覆被的重要

数据来源。因此，进一步探索基于中等分辨率遥感影像及多种方法结合的土地利用信息

提取方法，提高分类精度，成为LUCC研究的重要课题，这对探明土地利用及其动态演

变、科学配置和合理利用土地资源具有重要意义。

随机森林[7] （Random Forest，RF）是一种多分类器集成算法，被创新应用于遥感图

像处理。该算法集成了单一分类器的优点，提高了复杂环境下分类的效率和适宜性，取

得了较好的分类效果。Ghimire等[8]采用RF算法进行土地利用/土地覆被分类，并与支持

向量机（SVM）、决策回归树（CART）、Bagging、Boosting、最大似然法（MLC）等比

较。孙雪莲等[9]、王书玉等[10]基于像元，应用RF算法分别对林地、湿地进行解译。上述

研究均表现出RF应用于遥感图像解译的适配性。面向对象的图像处理方法综合运用地物

光谱、几何、纹理和空间关系特征，但随着特征维数的增加，信息冗余、计算量大、模

型运行效率低等弊端随之而来，且可能导致分类精度降低，因此需要筛选出有效识别分

类目标的特征子集[11]。Relief F算法凭借其效率高、数据类型限制少等优点，广泛应用于
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数据处理中[12]。有学者采用Relief F算法筛选特征应用于面向对象土地利用分类中，取得

了较好效果[13-14]。因Landsat 8 OLI影像受限于空间分辨率大小，在一定信噪比前提下，

相较于其他特征，其光谱特征对地物成像较为重要 [15]，而纹理特征基于像元光谱值计

算得来 [16]，二者冗余度高，易造成“维数灾难” [19]。但上述研究均是对所选光谱、几

何、纹理和空间关系全部特征子集降维，而分别对光谱、纹理单一类别特征进行降维，

结合其他特征应用到随机森林模型中，其解译精度如何，哪类特征子集建模、解译效果

最好，是否低于全部特征建模、解译效果，尚未有研究报导。

基于此，本文以山东省龙口市为研究区，Landsat 8 OLI影像为数据源，面向对象和

随机森林算法结合提取土地利用信息，基于Relief F算法对影像光谱特征、纹理特征和所

选全部特征分别降维，采用 OOB （Out of Bag）袋外误差进行参数寻优和建模精度比

较，分析特征选取与模型构建对解译精度的影响，评估RF提取土地利用信息的性能与效

果，为高效、高精度提取土地利用信息提供技术支持，并为土地合理利用和科学规划提

供决策支持。

1 研究方法与数据来源

1.1 研究区概况

龙口市地处山东东北部、胶东半岛西北部、渤海湾南畔，介于 120°13'~120°44'E、

37°27'~37°47'N间，地理位置优越。地势东南高、西北低，呈台阶式下降，主要有山地、

丘陵、平原三种地貌类型。属暖温带季风性气候，年平均气温 11.8 oC，年平均降水量

608 mm。研究区下辖8个镇、5个

街道办事处、1 个省级经济开发

区、1 个省级高新技术产业园区、

1 个滨海旅游度假区，总面积

901.05 km2，总人口 69.69 万人。

改革开放以来，龙口市经济发展

迅猛，多年入选国家县域经济与

县域基本竞争力百强县、山东第

一强县。随着经济社会发展以及

城市化进程加快，龙口市土地利

用变化剧烈，对社会经济可持续

发展和生态环境产生重要影响[17]。

1.2 数据来源及预处理

本文以 2014 年 10 月 27 日 Landsat 8 OLI 影像为数据源，其行号为 120，列号为 34，

空间分辨率为30 m，通过USGS（https://glovis.usgs.gov）下载获得。收集龙口市2014年

1∶5万土地利用现状图、1∶5000正射影像图及Google Earth、天地图等影像资料。

在ArcGIS和ENVI支持下，对影像进行辐射校正和FLAASH大气校正，分别选择高

斯—克吕格和西安 80为投影和坐标系统，以 1∶5000正射影像图为基准进行几何精校

正，均方根误差RMSE为 0.32。利用矢量化后的研究区行政边界做掩膜对影像进行不规

则裁剪，获得龙口市遥感影像图。

图1 研究区位置图（Landsat 8 OLI红波段）

Fig. 1 Location of the study area (The red band of Landsat 8 OLI)
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1.3 OBIA与RF结合的土地利用信息提取

面向对象影像分析（Object-Based Image Analysis，OBIA）是以分割后产生的同质性

像元集合为最小单元进行影像分析的方法。相对于传统的基于像元的影像分析，该方法

充分利用光谱特征、几何特征、纹理特征和空间拓扑关系增加不相关的特征空间[13,18]，有

效减少了“同物异谱”和“异物同谱”对分类结果的影响，一定程度上避免了“椒盐现

象”的产生，提高了分类精度[19]。本文基于面向对象，采用“规则集+分类器”的分类方

法，充分发挥二者优势，对龙口市土地利用信息进行提取。主要步骤有影像对象创建、

特征变量选取、随机森林模型构建、随机森林参数寻优和土地利用信息提取，如图2。

结合现行土地利用分类体系及研究区土地利用特点，参照土地利用现状图、Google

earth、天地图等资料，将研究区土地利用分为11类：耕地、园地、林地、草地、城乡建

设用地、交通用地、河流、水库水面、坑塘水面、滩涂、未利用地及其他。

1.3.1 影像对象创建

影像分割是按照一定标准将均质性像元归为一个集合，是面向对象影像分析的首

步，也是关键环节，其分割效果的好坏直接关系后续影像分析。在 eCognition 9.0支持

下，结合影像特点，阈值和多尺度分割结合创建影像对象。首先构建改进后的归一化水

体指数（MNDWI），采用阈值分割，区分水域滩涂和陆地，然后对其分别进行多尺度分

割，不断调试相应参数，得到最优尺度。MNDWI计算如式（1）：

MNDWI＝G - SWIR１
G＋SWIR１

（1）

式中：MNDWI为改进后的归一化水体指数；G为绿波段；SWIR 1为短波红外1。

以水域滩涂为父类进行多尺度分割，经反复调试，设置其分割尺度为50，形状指数为

0.6，紧致度指数为 0.5，分割波段权重为 Coastal∶R∶G∶B∶NIR∶SWIR 1∶SWIR 2∶

PAN∶MNDWI=2∶1∶1∶1∶2∶2∶1∶2∶3，得到最优分割尺度。参照2014年土地利用

现状图、天地图中各类水面空间特征，构建规则集依次提取河流、水库、坑塘水面及滩

涂。具体规则为：Lenth/Width>6.3 为河流，Area>970 为水库，其余水域为坑塘水面，

MNDWI>0.41为沿海滩涂，其次根据空间特征Rel. Border to提取内陆滩涂。

以陆地为父类进行多尺度分割，结合地物特征，经反复调试后，设置其分割尺度为

25，形状指数为 0.3，紧致度指数为 0.5，加载缨帽变换后亮度 （Brightness）、绿度

图2 技术路线

Fig. 2 Technical workflow
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（Greenness）、湿度 （Wetness） 参与分割，分割波段权重为 Coastal∶R∶G∶B∶NIR∶

SWIR 1∶SWIR 2∶PAN∶MNDWI∶NDVI∶Brightness∶Greenness∶Wetness=0∶1∶1∶1

∶2∶2∶1∶2∶3∶3∶2∶2∶1，得到最优分割尺度，构建影像对象。该尺度下分割对象

形状规整，边界清晰，可明显区分，满足研究需要。

1.3.2 特征变量选取

以陆地为父类，参照土地利用现状图选取样本，并选择光谱、几何、纹理、空间特

征 4 类变量构建 RF 模型。参照土地利用现状图、天地图、Google Earth 等高分辨率影

像，选取训练样本和验证样本，训练样本用于特征选择和随机森林建模，验证样本用于

精度评价。其中，训练样本总像元为192913个，验证样本总像元为93173个，各地类样

点所占像元数量见表1。

Relief F （Relevant Feature）算法是过滤式特征选择方法，对其改进后Relief F算法

可用于处理目标属性为连续值的回归问题。目前Relief F算法在特征变量降维处理方面得

到了国内外学者的广泛应用[20]。其原理是每次随机从样本集中抽取一个样本记为R，分别

与其同类和异类样本集中找出R的 k个近邻样本，分别记为H、M，通过类间距与类内距

不断更新其权重值[6]。假设对于任意特征 a被随机抽取 b次，其权重为W(a)，权重越高，

其相关性越大。计算公式为：

W ( )a = W ( )a -∑
j = 1

k diff ( )a, R, Hj

bk
+ ∑

C ≠ class(R)

é

ë
êê

ù

û
úú

p( )C

1 - p( )Class( )R
∑

j = 1

k

diff ( )A, R, Mj( )C /bk （2）

diff ( )a, R, H =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

|R[ ]a -H [ ]a |
max(a)-min(a)

if a is continuous

0 if A is di sc rete and R[ ]a = H [ ]a
1 if A is di sc rete and R[ ]a ≠H [ ]a

（3）

式中：C 为异类样本类别； diff ( )a, R, Hj 表示样本 R、Hj在特征 a 上的差值；Mj(C)为 C

类中第 j个最近邻样本； p( )Class( )R 为样本类别与R相同的概率；p(C)为异类样本为C

的概率。

初选光谱特征（SPE）、几何特征（GEO）、纹理特征（TEX）、空间特征（SPA） [13-14]共

94个特征变量，分别对其编号（表2）。

本文采用Relief F算法进行降维、筛选特征变量。基于MATLAB R2016a软件分别对

光谱特征、纹理特征及全部特征进行 Relief F 算法降维、建立特征子集，分别记为

SPE_RF、TEX_RF、ALL_RF，将未做降维处理的全部特征集合记为ALL。保留与目标

类重要性程度较大的特征参与随机森林建模，优选3类特征子集中前8个、9个和32个，

即SPE_RF（SPE 1、3~5、7、8、12、17、23+GEO 1~8+TEX 1~60+SPA 1~3）、TEX_RF

（SPE 1~23+GEO 1~8+TEX 7、9、29、34、37、39、44、54、55+SPA 1~3）、ALL_RF

表1 各地类样点像元数量

Table 1 The number of samples for each land use type （单位：个）

地类

训练样本

验证样本

城乡建设用地

33118

16488

耕地

30717

15366

林地

57932

28949

草地

16826

8412

园地

47798

22291

交通用地

4089

2032

未利用地及其他

12567

6293

总计

192913

93173
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（SPE 1~23+TEX 6~10、44+SPA 1~3）。三个特征子集的特征个数分别为80个、44个、32个。

1.3.3 随机森林模型构建

随机森林是由多棵决策树构成的分类器集成算法[7]，该方法可高效处理大样本数据而

不必担心过度拟合。其原理为通过自助重采样法（Bootstrap）从原始数据中重复随机抽

取生成k个样本集，分别生成k个分类树组成随机森林，每个样本集大小约为原始数据集

的 2/3，每次未被抽取的数据称为袋外数据（Out of Bag，OOB）。以单棵树的每个结点

为单位，从M个特征中随机挑选m个特征（m≤M），基于节点不纯度最小的原则挑选特征

使树充分生长，集合多棵树分类器结果进行预测，分类结果依投票打分而定。随机森林的

精度取决于用户自定义设置的参数，即树的数量（ntree）和变量数量（mtry），不同组合的

ntree和mtry对分类结果影响不同。变量数量mtry通常为所选特征数量的平方根（SQRT） [7,10,12]。

OOB误差可进行泛化误差估计和变量重要性验证，OOB误差越小，建模精度越高。

基于SPM软件分别对SPE_RF、TEX_RF、ALL_RF、ALL 4个特征子集构建随机森

林模型，分别记为 Model 1 （SPE_RF）、Model 2 （TEX_RF）、Model 3 （ALL_RF）、

Model 4（ALL），根据所选特征数量分别计算相应模型的错分率。

默认 ntree=200时，计算不同数量的mtry与模型OOB错分率间关系。由图 3可知，4类

模型 OOB 错分率随 mtry数量增加总体呈递减趋势。当 mtry=SQRT 时，Model 2 错分率最

低，为 0.0960；当 mtry=2×SQRT 时，Model 1、Model 3 和 Model 4 错分率最低，分别为

0.1066、0.1034和0.1037。

1.3.4 随机森林参数寻优

采用SPM软件对4类模型进行参数组合寻优，计算当mtry分别为SQRT×1/8、SQRT×

1/4、SQRT × 1/2、SQRT 和 SQRT × 2 所对应的错分率，得到 4 类模型最优参数范围

（表3）。模型运算结果表明，当mtry=SQRT时，Model 2错分率整体较低；当mtry=2×SQRT

时，Model 1、Model 3和Model 4错分率整体较低，与上文结论一致（图3）。4类模型优

选参数组合 （ntree，mtry） 分别为 Model 1 （140，18）、Model 2 （148，7）、Model 3

（144，11）、Model 4（150，19），OOB错分率分别为0.1075、0.0958、0.1026、0.1028。

表2 特征变量及编号

Table 2 Feature variables and their number

特征类别

光谱特征

几何特征

纹理特征

空间特征

特征变量及编号

1~9：2~6波段均值、MNDWI、NDVI、光谱最大差分Max. Diff

10~20：2~6波段方差、MNDWI方差、NDVI方差、TC 1~TC 3方差

21~23：TC 1~TC 3均值：Brightness、Wetness、Greenness

1~8：面积、边界指数、紧致度、长宽比、对称性、密度、矩形拟合度、形状指数

1~40：GLCM Ang. 2nd moment、GLCM Mean、GLCM Dissimilarity、GLCM Con-

trast、 GLCM Homogeneity、 GLCM Entropy、 GLCM Correlation、 GLCM StdDev

(all dir.、0°、45°、90°、135°)

41~60：GLDV Ang. 2nd moment、GLDV Contrast、GLDV Entropy、GLDV Mean

(all dir.、0°、45°、90°、135°)

1~3：5、6 波段和NDVI对象邻域的平均差分（绝对值）

合计/个

23

8

60

3

注：GLCM为灰度共生矩阵、GLDV为灰度差分矢量、And. 2nd moment为二阶矩、Mean为均值、Homogeneity

为同质性、Dissimilarity为差异性、Entropy为熵、Correlation为相关性、Contrast为对比度、Entropy为熵、StdDev为

方差。
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1.3.5 土地利用信息提取

以 eCognition 为技术支撑，基于 Relief F

算法筛选出的 4个特征子集，应用最优参数组

合于 RF 模型中，以陆地为父类执行分类算

法，提取龙口市 2014 年土地利用信息，得到

分类结果（图4）。

2 结果分析

2.1 不同特征组合精度分析

根据上述参数组合执行算法，RF 算法执

行时间、模型OOB错分率、分类精度由表4所

示。结果表明，只对纹理特征降维Model 2的

错分率最小、精度最高，其次是所有特征降维Model 3，再次是全部特征Model 4，只对

光谱降维Model 1精度最低。从执行时间看，Model 3用时最少，其次是Model 2，Mod-

el 4用时最多。

构建 RF 模型时，mtry为单棵树随机选取的特征数量，在一定程度上与模型效率相

关。由表4可看出，Model 2中mtry为7，仅筛选与目标类别相关性较高的纹理特征，相较

于Model 1和Model 4分别少了 11和 12，虽保留完整光谱特征，但RF因本身具有抗噪、

降维的优越性[14]，可部分消除信息冗余的影响，故建模精度和效率在四类模型中最高，

执行时间为39 m 49 s，用时也相对较少；由于光谱信息是地物成像的基础，Model 1损

失部分光谱特征，但完整几何、纹理和空间特征的保留易造成冗余，因此其建模和解译

精度在四类中最低。可见，计算量大、相关性高的冗余特征造成复杂运算和精度下降；

与Model 3相比，mtry少了4个，且保留了完整几何特征，由分类结果可看出，园地和林

地的误分得到改善，道路与建设用地混淆状况得到减轻，这表明多尺度分割形成的破碎

图3 特征数量与错分率关系

Fig. 3 The relationship between the number of

features and the OOB misclassification

表3 最优参数范围

Table 3 The range of the optimal parameters

参数

ntree

mtry

Model 1

（1，2，4，9，18）

（135，140，145）

Model 2

（1，2，4，7，11）

（138，148，158）

Model 3

（1，2，4，7，11）

（137，144，151）

Model 4

（1，2，4，10，19）

（140，150，160）

图4 不同模型分类结果

Fig. 4 The classification result of different models
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斑块，其几何特征与地物类别间相关性虽得到下降，但对于耕地、园地、林地以及线状

地物如道路等形状规则、排列整齐的图斑等起到一定约束作用。

上述表明并非选取特征数量越多，其分类效果越好，故在构建和应用模型时，祛除

冗余特征对于提高运算效率和精度来说是必要的。

2.2 分类精度分析

参照研究区土地利用现状图，辅以天地图、Google earth等高分辨率影像，针对以水

域滩涂为父类的各地物随机选取均匀分布的20个样区，其中坑塘水面、水库水面和河流

三类共 10个样区，滩涂 10个样区，与上述选取的验证样点（表 1）共同建立误差矩阵，

计算四类模型分类精度和Kappa系数（表4）。

由表 4可看出，只对纹理特征降维的Model 2解译的总体精度和Kappa系数分别为

89.37%和0.872，在4类模型中分类精度最高，明显优于其他3个模型，取得较好分类效

果。其次是全部特征降维的 Model 3，分类总体精度和 Kappa 系数分别为 87.52%和

0.849，比Model 2分别低了 2.11%和 2.71%。再次是所有特征建模的Model 4，分类总体

精度和Kappa系数较Model 2低了 2.54%和 3.20%。全部特征降维建模的Model 1提取精

度最低。

2.3 提取结果分析

建模精度和分类精度比较分析表明，Model 2提取土地利用信息效果最好。汇总其分

类混淆矩阵（表5）和分类结果（表6）。

表5表明，园地、林地、城乡建设用地、交通用地、河流、水库、坑塘水面7类地物

生产者精度和用户精度较高，均达 85%以上。滩涂、草地和未利用地生产者精度偏低，

草地精度偏低主要由于部分草地易与园地和林地混淆，且草地数量相对较少，多与居民

点镶嵌分布，不易精确提取。未利用地精度偏低主要由于研究区西南部未利用地、园地

和耕地交错分布，加之山地及水域周边的裸地、工矿废弃地等，导致图斑相对破碎，易

与其他地类混淆。滩涂精度偏低主要由于近海滩涂光谱特征与水体相近和龙口市近年来

“填海造陆”的行为，沿岸滩涂易与未利用地混淆。从目视效果来看，面向对象规则集与

分类器共同作用，将水体分为坑塘水面、水库、河流三类，相较于基于像元分类，更接

近地表真实情况；且紧致度、长宽比等特征对具有明显形状特征的斑块起到约束作用，

相对减轻了“椒盐现象”；纹理特征的引入和筛选，不仅可较好区分纹理特征差异较大的

园地、林地等绿色植被，而且提高了运算效率和分类效果。

综合以往学者研究，面向对象分类技术与基于像元的最大似然法、马氏距离等方法

相比具有明显的优越性，整体分类精度得到更高，噪声和破碎图斑等现象也得到减轻[19]。

在面向对象规则集分类中，选取何种特征与其应用顺序带有较强主观性，特征阈值的设

表4 不同模型执行时间、OOB错分率和分类精度

Table 4 The execution time, OOB misclassification and classification accuracy of different models

分类模型

Model 1(SPE_RF)

Model 2(TEX_RF)

Model 3(ALL_RF)

Model 4(ALL)

算法执行时间

42 m 34 s

39 m 49 s

38 m 32 s

47 m 21 s

OOB错分率

0.1075

0.0958

0.1026

0.1028

总体精度/%

84.93

89.37

87.52

87.16

Kappa系数

0.818

0.872

0.849

0.845
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定需要反复试验，依赖工作人员操作经验等。上述弊端均会影响分类精度，而模型因具

有一定封装性和稳定性，在一定程度上可克服上述弊端[22]。在面向对象分类器分类中，

无法灵活运用全要素实现高精度提取，如将水体细分为河流、水库、坑塘水面等，并且

无法对于不同地类灵活设置不同分割参数。本文提出的方法，针对陆地和水域滩涂二者

不同特点，灵活设置不同分割参数，实现规则集与分类器的有机结合，更接近实际情

况，便于操作实现。

由表6可看出，龙口市2014年土地利用结构以园地、城乡建设用地、林地、耕地为

主，四种地类占总面积的 80.89%。园地面积最多，为 24079.97 hm2，占总面积 26.72%，

主要分布在东部和南部低山丘陵区一带，体现了龙口市以水果为主的农业生产特点。城

乡建设用地面积为17361.74 hm2，占总面积19.27%，为城乡居民点、港口码头用地、旅

游度假区等，主要分布在西北部滨海区及中部中心城区，体现了龙口市经济社会发达的

经济特点、沿海区域及中心城区的区位优势。耕地面积为 17311.67 hm2，占总面积

19.21%，主要分布在西北部平原区，并与农村居民点、园地镶嵌分布，既便于农民耕

种，也体现了根据市场需求耕地与园地相互转换的特征。林地面积为 14134.58 hm2，占

总面积15.69%，主要分布在东南部、南部低山丘陵区、北部旅游度假区一带。交通用地

占 3.97%，全区域均有分布，促进了区域均衡发展。其余地类面积较少，滩涂多分布于

表5 分类结果混淆矩阵

Table 5 Confusion matrix of classification result （%）

地物

类别

坑塘水面

滩涂

草地

园地

耕地

未利用地

及其他

林地

城乡建设

用地

交通用地

河流

水库水面

未分类

生产者

精度

坑塘

水面

100

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

100

滩涂

6.34

61.77

1.39

0

0

22.61

1.00

1.52

4.29

0

1.07

0

61.77

草地

0

0

76.44

18.40

4.33

0

0.31

0

0.52

0

0

0

76.44

园地

0

0

4.33

89.57

1.88

0

3.62

0

0.60

0

0

0

89.57

耕地

0

0

3.41

3.73

86.45

6.41

0

0

0

0

0

0

86.45

未利用地

及其他

0

0

0

3.83

1.16

75.10

1.43

17.64

0.84

0

0

0

75.10

林地

0

0

0

2.55

0

0.76

96.59

0

0.09

0

0

0

96.59

0

0

0

0

0.31

2.24

0

92.72

4.73

0

0

0

城乡建

设用地

92.72

0

0

0

0

0

0

0

8.61

91.39

0

0

0

交通

用地

91.39

0

0

0

0

0

0

0

0

0

100

0

0

河流

100

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

100

0

水库

水面

100

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

未分类

2.01

2.69

7.83

20.74

14.30

5.85

26.93

15.34

1.89

0.85

1.58

0

用户

精度

表6 2014年龙口市各地类面积统计

Table 6 Land area statistics of Longkou city in 2014

地类

面积/hm2

比例/%

耕地

17311.67

19.21

园地

24079.97

26.72

林地

14134.58

15.69

草地

2568.03

2.85

城乡建设

用地

17361.74

19.27

交通

用地

3577.91

3.97

滩涂

1074.27

1.19

河流

152.49

0.17

坑塘

水面

729.04

0.81

水库

576.46

0.64

未利用地

及其他

8538.84

9.48
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沿海及内陆水域，未利用地主要分布于山地等。

3 结论与讨论

本研究结合Relief F算法和RF进行特征组合优化和影像分类，应用OBIA提取龙口

市土地利用信息，取得了较好的模型精度和分类精度，表现出面向对象、Relief F算法和

RF模型结合在中分辨率遥感影像土地利用信息提取中具有较高的适宜性。得出如下结论：

（1）针对不同地物特点，阈值分割和多尺度分割结合创建影像对象，Relief F算法筛

选优化特征子集，克服了以往单一规则集和分类器分类的弊端，充分发挥二者结合的优

势[22]，体现了面向对象的基本思想。

（2）基于Relief F算法优化特征构建4类特征子集，并分别应用于RF模型中。四类

模型中，只纹理特征降维的建模精度和分类精度均最高，模型OOB错分率为0.0958，总

体分类精度和Kappa系数分别为89.37%和0.872。该类模型滤去了相关性低、计算量大的

纹理特征，保留了完整的光谱、几何和空间特征，既减少了运算时间，也提高了提取精

度和效率。

（3）土地利用信息提取结果表明，研究区土地利用以园地、城乡建设用地、林地、

耕地为主，占土地总面积的80.89%。园地面积最多，体现龙口市水果为主的农业生产特

点。其次是城乡建设用地，主要分布于西北部沿海地区及中部中心城区，体现了龙口经

济社会发达及沿海开发和中心城区的区位特点。

受限于Landsat 8数据自身分辨率，经多尺度分割后得到的细小斑块极易融合不同地

物。有学者研究指出，融合了空间特征的土地覆被分类，其分类精度虽在一定限度内得

以提高，但仍无法较好解决混合像元的问题[23-24]。因此本研究基于Relief F算法分别筛选

对地物成像影响较大、易造成高度冗余的光谱和纹理特征，并结合传统的全要素和全要

素优化子集应用于面向对象土地利用信息提取中。结果表明只纹理特征降维的Model 2，

其建模精度和分类精度在4类模型中最高。可见，光谱特征的完整性对地物分类较为重

要，RF模型本身的抗噪和降维性能可在后续解译中得到较好体现，几何、纹理、空间特

征可对地物分类起到一定约束作用，使得精度得到一定提高。但受到不同研究区时相、

地貌、成像条件等的地域性差异，根据实际情况是否融合多源数据协同分类、该类模型

在其他地区是否适宜等还需进一步验证，也是下一步需要继续研究探讨的内容。在遥感

解译中，数理统计模型的广泛应用在一定程度上降低了主观性和不可控性，如RF模型封

装性强，可看作黑箱，只能通过调整参数来完善模型。因此，参数组合最优解的寻找方

法对提高分类效率至关重要，关于不同模型的搭配组合对模型和分类精度的影响也是后

续需深入研究的内容。

致谢：本文研究过程中，有幸得到中国科学院地理科学与资源研究所王介勇副研究
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The extraction approach of land use information combining
OBIA with RF in Longkou city

WANG Ai-ling, ZHANG Xiao-qian, SU Chen-chen, YU Xin-yang
(College of Resources and Environment, Shandong Agricultural University, Taian 271018, Shandong, China)

Abstract: In order to improve the interpretation precision of the medium resolution satellite

image, this paper proposed a new extraction approach of land use information combining

Object Based Image Analysis (OBIA) with Random Forest (RF). Using the Landsat 8 OLI

image and according to the features of all kinds of ground objects, the image objects were

created combined with the multi-threshold and multi-resolution segmentation method, and the

rule set and classifier were collaboratively used in the image classification. The Relief F

algorithm was used to dimensionally reduce the spectral, texture and all feature variables, and

to select 3 feature subsets. Then the RF model was conducted with the 3 feature subsets and all

feature subset to build 4 models. The 4 models were applied to extract land use information in

Longkou city, and the results were compared. The result indicated that the OOB (Out of Bag)

misclassification, classification accuracy and Kappa index were 0.0958, 89.37% and 0.872

respectively with the land use information extraction approach combining OBIA with RF,

dimension reduction based on the Relief F algorithm only for texture features. This retained the

complete spectral, geometric and spatial features, which has a higher accuracy. The approach

can be applied to the extraction of land use information with the medium resolution satellite image.

Keywords: land use information；the extraction approach; object-based; Relief F algorithm di-

mensionally reduced; Random Forest; Longkou city
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