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基于机器学习的沟谷地貌识别模型对比
———以黄土高原典型流域为例

范天程,汪珍亮,李云飞,贾云飞,袁 可,赵建林
(长安大学地质工程与测绘学院,西安710054)

摘要:探索沟谷地貌空间分布与环境控制特征之间的联系并构建沟谷地貌准确提取模型,对大尺度范围沟

谷提取具有重要意义。基于人工提取黄土高原典型流域沟谷地貌样本,结合不同时期的Landsat8OLI影

像数据和DEM数据,建立随机森林模型确定黄土高原沟谷地貌提取最佳影像时期和最佳组合特征,基于

最优模型参数,对比其与支持向量机和人工神经网络沟谷提取模型效果,验证模型泛化能力。结果表明:
(1)黄土高原沟谷提取的最佳影像时期为12月,最佳组合特征集为Red、Blue、H、SWIR1、PNT、Coastal、

GLCM4和NIR;(2)3种方法提取测试区域的沟谷空间分布一致,从定性和定量角度进行比较,随机森林

模型提取效果最好,验证样区平均总体精度为80.48%,相较于支持向量机模型和人工神经网络模型分别

提高4.00和8.63个百分比;(3)测试区域中,沟谷地貌面积约占总面积的56.91%,且呈现西北至东南方向

逐渐集中的特点。研究表明随机森林模型在黄土高原地区高精度沟谷地貌识别研究中综合表现最佳,可
大范围推广。
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ComparingthePerformanceofMachineLearning
ModelsforIdentifyingGullyLandforms

-ACaseStudyofaTypicalWatershedontheChineseLoessPlateau

FANTiancheng,WANGZhenliang,LIYunfei,JIAYunfei,YUANKe,ZHAOJianlin
(CollegeofGeologicalEngineeringandGeomantics,Chang’anUniversity,Xi’an710054)

Abstract:Exploringtherelationshipbetweenspatialdistributionandenvironmentalcontrolcharactersof
gullylandformsandbuildingaccurateextractionmodelareofgreatsignificanceforgullylandformsextraction
inlargescale.BasedontheartificialextractionofgullylandformsamplescombingwithLandsat8OLIimage
datawithdifferentperiodsofandDEMdataofatypicalwatershedontheChineseloessplateau,therandom
forestmodelwasestablishedtodeterminethebestperiodforgullylandformsextractionandthebestcombinationof
gullyingfeatures.Then,combinedwiththeoptimalmodelparameters,resultsofrandomforestwerecomparedwith
supportvectormachineandartificialneuralnetworkmodeltovalidatethemodelgeneralizationability.Ourresults
showedthat:(1)ThebestimageperiodforgullyextractionwasinDecember,andthebestcombinationfeatureset
wasRed,Blue,elevation(H),SWIR1,positiveandnegativeterrain(PNT),Coastal,texture(GLCM4)and
NIR;(2)Thedistributionofgullylandformsinthetestingareaextractedbythreemethodshadconsistently
spatialpattern.Basedonqualitativelyandquantitativelymodellingperformance,therandomforestmodel
presentedthebestextractingperformance,withtheaverageoverallaccuracyof80.48%,whichwashigher
by4.00percentageand8.63percentagecomparedwiththesupportvectormachinemodelandtheartificial
neuralnetworkmodel,respectively;(3)Thegullylandformsaccountedfor56.91% ofthetotaltesting
areaandthedistributionofgulliesintestingareawasgraduallyconcentratedfromnorthwesttosoutheast.
Theresultsshowthattherandomforestmodelhasthebestcomprehensiveperformanceinthestudyof
high-precisiongullylandformsidentificationontheChineseLoessPlateau,andcanbewidelyextended.
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  黄土高原是世界上侵蚀最为严重的区域之一,强
烈侵蚀过程造就了黄土高原“千沟万壑”的地貌特征,
在所有侵蚀过程中,发生于沟谷地貌的沟蚀过程是该

区域泥沙的主要来源。已有研究[1]表明,黄土高原地

区当沟谷密度大于30%,小流域泥沙贡献超过75%。
在世界范围内,沟谷侵蚀作为一种常见的自然现象,
特别是在干旱半干旱地区,是导致土地严重退化的主

要原因之一,造成土壤质量下降、农业生产力降低和

水生生物量减少等不利影响[2]。准确高效地获取黄

土高原地区沟谷地貌空间分布对当地水土保持、泥沙

控制、环境保护以及流域管理等领域具有重要意义。
针对黄土高原地貌识别,国内学者开展了系列研

究。其中,宏观上可将黄土高原地貌分为坡面和沟谷

区域,基于尺度大小沟谷区可细分为细沟、浅沟、切
沟、冲沟、坳沟和河沟等地貌类型。关于黄土高原侵

蚀沟提取,早期研究主要基于单一高分辨率的DEM
数据(5m及以上),采用多向阴影法[3]、地形开度和

差值图像阈值分割法[4]等方法进行地貌的提取和分

割。后来基于高分影像数据的提取方法逐渐普及,但
因其存在严重的“同物异谱,同谱异物”现象[5],多数

学者在侵蚀沟提取研究中同时加入了地形因子,常用

方法有流向检测法[6]、定向边缘检测法[7]等。虽然这

些研究能够获得分辨率较高的侵蚀沟地貌,但对高

分辨率地形数据依赖程度高,因此相关试验多数为

小尺度区域(<10km2),在较大尺度区域内存在高

分数据获取困难等问题,无法高效地推广至大尺度区

域[8]。近年来机器学习发展迅速,广泛应用于不同领

域大尺度范围研究[9-11],相关模型也被尝试应用到沟

谷地貌的研究中。目前已有学者基于机器学习方法

从侵蚀沟密度[12]、侵蚀沟易发性[13]角度在大范围流

域对侵蚀沟展开研究,取得较好的结果。而在黄土高

原地区基于机器学习方法的大范围沟谷地貌提取研

究较少,目前主要集中在小范围内[14]。针对黄土高

原大面积的沟谷识别研究,Liu等[15]提出一种结合随

机森林和地形骨架的方法提取了黄土高原丘陵沟壑

区(约15.4万km2)的侵蚀沟分布,但基于随机分布

点的预测精度仅为78.80%。因此,上述研究中所涉

及方法在黄土高原大尺度沟谷提取研究还存在较大

的不确定性。同时,本文选取GoogleEarthPro平台

作为训练和测试样本的获取途径,作为一款免费提

供高分辨率遥感影像的工具,其具备高效提取高质

量样本的潜力[1]。
综上所述,在黄土高原沟谷识别的研究中,目前

的研究存在着提取精度高但研究范围小与研究范围

大但提取精度低的两难问题,直接将小范围高精度的

研究方法应用到大区域内,需要考虑到数据获取难度

和时间成本,难以实现大范围高精度的沟谷地貌提

取。因此,本研究探索以30m 分辨率的 Landsat8
OLI遥感影像和30mDEM 数据作为数据源,以黄

土高原典型流域作为研究区,以冲沟、河沟等宏观沟

谷地貌为提取对象,结合GoogleEarthPro平台人工

解译像元尺度的样本数据,融合地形和光谱特征,探
索基于多种机器学习模型的黄土高原沟谷地貌提取

方法研究,并分析其精度和控制特征。以期提供一种

综合考虑尺度和精度的沟谷地貌空间分布制图方法,
为整个黄土高原的沟谷地貌提取和泥沙治理提供可

靠的方法和数据支撑。

1 研究区域与数据来源
1.1 研究区概况与样本分布

本研究主要在延河流域(36°21'—37°19'N,108°
38'—110°29'E)开展,延河流域位于黄土高原中部,
属于黄土丘陵沟壑区,地势西北高,东南低,地表破

碎[16],是黄河中游水土流失最严重的区域之一[17],
该流域土壤侵蚀程度剧烈,沟谷分布广泛,呈西北到

东南方向逐渐集中的特点[18]。
本研究在延河流域东南方位选取沟谷提取训练

区域(32.74km2)、测试区域(76.76km2)2个典型流

域,以及6个沟谷提取验证样区(1km2×1km2)(图

1)。其中,训练区域用于获取沟谷训练样本;测试区

域用来对比不同模型的沟谷提取结果;验证样区用于

提取 结 果 的 定 量 分 析。沟 谷 样 本 是 基 于 Google
EarthPro平台人工解译,解译过程(图1)为:首先,
基于DEM 数据在训练区域内随机分布3000个像

元;然后,基于该平台高分影像识别每一个像元的类

别(沟谷、坡面(沟谷以外区域));最后,共识别沟谷像

元1398个、坡面像元650个和不确定像元952个。
随机选取500个沟谷和500个坡面像元作为后续模

型建立的样本数据集。

1.2 数据来源及预处理

1.2.1 DEM数据及预处理 本文采用的DEM数据

来源于地理空间数据云平台(http:∥www.gscloud.
cn),为ASTERGDEM30m分辨率数字高程模型,
在对DEM进行拼接、填洼和裁剪后,将结果投影至

WGS_1984_UTM_Zone_49N坐标系,得到延河流域

DEM数据,作为下一步分析的基础数据。

1.2.2 Landsat8OLI影像及预处理 Landsat8OLI

602 水土保持学报     第37卷



影像数据来源于地理空间数据云平台,选择训练区域和

测试区域2016—2021年1—12月云量小于10%的遥感

影像,且研究区域上方无云层遮挡。由于Landsat8OLI
影像数据已经经过系统的几何校正,故只对影像数据

进行辐射定标、大气校正和裁剪。分析获取的遥感影

像,相邻月份之间相差的天数最大为38天,最小为

22天,其中3月、7月、8月和11月对应影像条带号

为126、行编号为35,剩余月份对应影像条带号为

127、行编号为35。由于获取的遥感影像成像年份相

近,不考虑将其作为沟谷提取的影响因素。

图1 研究区域地理位置及沟谷样本点识别和分布

1.3 机器学习模型

1.3.1 随机森林 随机森林(randomforest,RF)是
一种由决策树组成的集成算法,适合处理高维数据且

运算速度快。基于此,本文使用RF算法构建模型提

取并研究。该模型构建时需要考虑2个重要的超参

数[19]:RF中树的总个数(Ntree值设置为1000)和变

量节点数Mtry,本文设置 Mtry值为2* p,其中p 为

模型训练中的特征数量[20]。其预测结果是基于每一

棵决策树的预测结果投票确定,本文以预测结果为沟

谷的决策树个数占总数量 Ntree的比例作为某一像元

被预测为沟谷的概率。

1.3.2 支持向量机 支持向量机(supportvectorma-
chine,SVM)通过引入核函数将低维线性不可分数据映

射到高维空间中,借助不同类域边缘的支持向量寻找最

优分类超平面,隔离不同类别样本数据[21]。该方法在处

理高维数据集上,泛化能力强,适用于本文研究的二分

类问题[22]。本文选取适用性最强的径向基函数(radial
basisfunction,RBF)进行研究,其模型为[23]:

Κ(Xi,Xj)=exp(-gamma‖Xi-Xj‖2)(1)
式中:Xi和Xj为低维空间中的特征向量;‖Xi-Xj‖
为欧氏距离;gamma>0为径向核参数。除此之外,
惩罚系数(C)为对误差的宽容度,C 值过大导致模型

出现过拟合,过小则出现欠拟合,合适的C 值对预测

结果影响较大[24]。本文将参数gamma和惩罚系数

(C)取值设置为2-10~210,以2倍为间隔依次取值,
采用网格搜索结合5折交叉验证方法确定最优参

数[21]。模型预测结果是对高维空间中每个样本到分

类超平面的距离进行Sigmoid压缩,得到每个像元被

预测为沟谷的概率。

1.3.3 人工神经网络 人工神经网络(artificialneu-
ralnetwork,ANN)是模仿大脑神经网络结构和功能

而建立的一种数学模型,只要参数选取合适并且数据

训练足够多,就能很好地拟合非线性问题。其网络结

构包括网络层数以及输入、输出和隐藏层个数,可以

表示为[25]:

ym=f(∑wmlxl+bm) (2)
式中:xl和ym 分别为输入因子和输出因子;wml、bm

和f 分别为权重因子、偏差项和激活函数。已有研

究[26]证明,1个3层神经网络模型(隐藏层只含1个

全连接层),可以逼近任意非线性函数。对于模型参

数的选取,输入层神经元个数为最优特征的个数,输
出层施加Logistic函数得到像元被预测为沟谷像元

的概率,隐藏层的最优神经元个数采用试错法确定,
其取值范围依据经验公式(3)确定,取50次平均值作

为最后的评价精度确定最优参数。

m= l+n+a (3)
式中:m 为模型隐藏层神经元个数;l为模型输入层

神经元个数;n 为输出层神经元个数;a 为1~10的

常数。

1.4 区域特征

1.4.1 特征初选 本文基于DEM数据和Landsat8
OLI影像数据获取训练区域和测试区域特征,包括光谱
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特征、植被特征、地形特征和纹理特征共26个特征,光谱

特征为Landsat8OLI影像预处理输出的前7个波段,同
时基于波段运算得到4个植被指数(表1)。

地形特征是沟谷提取研究中的重要特征。高程、坡
度等都特征对区域植被和降水量造成影响,进一步影响

沟谷空间分布。因此,本文选取高程(H)、坡度(S)作为

研究沟谷分布的特征。除此之外,还基于DEM数据获

取正负地形(positiveornegativeterrains,PNT)、汇流累

积量(flowaccumulationarea,FAA)和距离河流距离

(dr)3个特征,其中正负地形(PNT)反映的是地貌相

对于周围地貌的相对高低情况,由于沟谷地貌下切明

显,与周边坡面地貌具有较明显的高低落差,因此该

指标适合于沟谷提取的研究。
纹理信息可以在一定程度上提高分类精度,参照

侯蒙京等[27]的方法,本文利用灰度共生矩阵(grey
levelco-occurrencematrix,GLCM)计算每个波段的

8种纹理特征(均值 Mean、方差 Variance、同质度

Homogeneity、对比度 Contrast、非相似性 Dissimi-
larity、熵Entropy、角二阶矩ASM和相关性Correla-
tion)得到56个 纹 理 特 征,利 用 主 成 分 分 析 降 维

(PCA),选取前10个主成分(GLCM1-GLCM10)作
为本文研究的纹理特征。各特征信息描述见表1。

表1 分类特征

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
依次为Coastal(海岸波段)、Blue(蓝波段)、Green(绿波段)、Red(红波段)、

NIR(近红外波段)、SWIR1(短波红外1)和SWIR2(短波红外2)

植被特征

归一化植被指数 NDVI NIR-Red
NIR+Red

增强植被指数 EVI 2.5*(
Red-Green

Red+6*Green-7.5*Coastal+1
)

差值植被指数 DVI Red-Green
比值植被指数 RVI Red

Green

地形特征

高程 H 与DEM数据一致

坡度 S 基于DEM数据获取

正负地形 PNT 由DEM中每个栅格像元值和其5×5栅格范围内像元均值的差值计算获得

汇流累积量 FAA 基于D8单流向算法确定

距离河流距离 dr 由FAA>300生成区域河网,计算得到每个像元至河网的欧氏距离

纹理特征 灰度共生矩阵 GLCM GLCM1-GLCM10

1.4.2 特征筛选 相关研究[1]表明,沟谷分布与植

被特征存在密切关系。因此为探讨沟谷和遥感影像

月份之间的关系,本研究以基于1—12月每个月份的

Landsat8OLI影像数据和DEM 数据获取的特征作

为12组特征集。本文所选3种方法(RF、SVM、

ANN)中仅RF算法具备特征筛选的能力[20],因此采

用RF算法确定沟谷提取的最优月份遥感影像和特

征子集,具体过程为:
(1)以单月份为例,将1.1节获取的样本数据集

按照7∶3比例随机划分为训练集和测试集,基于训

练集和26个特征建立随机森林模型,依据平均准确

率减少(meandecreaseaccuracy,MDA法),对特征

的重要性进行排序,该过程重复50次,统计每个特征

排名在最后一位的频率;
(2)删除频率最高的特征,剩余特征进行下一轮

筛选,再删除排名最后1位的特征,以此类推,直至

剩下最后2位特征;同时,为降低模型运算时间,提高

工作效率,综合考虑特征个数和分类精度,选取最

优特征子集;
(3)循环上述步骤,分别得到1—12月具有最优

组合的特征子集。

1.5 评价指标

1.5.1 模 型 评 价 为评价具有最优参数的 RF、

SVM、ANN3种模型沟谷提取性能,本文选取AUC
值、Kappa系数、准确率、精确率、召回率和F1分数6
种指标,在测试集上进行精度评价。选取的ROC曲

线下面积(areaunderthecurve,AUC)是衡量二分类

预测效果的综合性指标,常用该指标比较不同算法构

建的分类模型性能[23];其余5种指标基于二分类混

淆矩阵获取,具体计算公式为:

Kappa=
TN+TP-Q

TN+TP+FP+FN-Q
(4)
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Q=
(TP+FN)*(TP+FP)+(TN+FN)*(TN+FP)

TN+TP+FP+FN
(5)

准确率=
TP+TN

TN+TP+FP+FN
(6)

精确率=
TP

TP+FP
(7)

召回率=
TP

TP+FN
(8)

F1分数=
2*精确率*召回率

精确率+召回率
(9)

式中:TP 为实际为沟谷且预测为沟谷的像元数量;

FP 为实际为坡面且预测为沟谷的像元数量;FN 为

实际为沟谷且预测为坡面的像元数量;TN 为实际为

坡面且预测为坡面的像元数量。最后,本文选取6种

评价指标在50次预测的平均值来评价模型性能。通

常情况下,评价指标数值越高,表示模型性能越好。

1.5.2 精度评价 沟谷提取定量分析是评价模型预

测结果的关键。本文在测试区域内均匀选取6个1
km2×1km2验证样区,基于GoogleEarthPro影像

数据人工识别沟谷地貌,结合RF、SVM 和ANN3种

方法沟谷提取结果,从沟谷和坡面地貌的生产者精

度、用户精度和总体精度3个方面对不同模型的沟谷

提取结果进行定量评价,具体计算公式分别为:

生产者精度=
GG

GG+NG
(10)

用户精度=
GG

GG+GN
(11)

总体精度=
GG+NN

GG+NN+GN+NG
(12)

式中:GG 为实际面积为沟谷地貌,预测面积为沟谷地

貌;GN 为实际面积为坡面地貌,预测面积为沟谷地貌;

NG 为实际面积为沟谷地貌,预测面积为坡面地貌;

NN 为实际面积为坡面地貌,预测面积为坡面地貌。
其中,公式(10)和公式(11)中的GG 换为NN,NG

换为GN,GN 换为NG,即为坡面地貌的生产者精度

和用户精度。

2 结果与分析

2.1 最优特征子集

基于DEM 数据和1—12月遥感影像的特征集

建立RF模型(图2),随着特征的依次剔除,模型预测

准确率呈现出先平缓后降低的变化趋势。以12月为

例,特征集个数从26变为8的过程中,其准确率在

88.63%上下浮动,分类特征数从7开始,精度呈现较

快的下降趋势。因此,最优分类结果的特征数被选定

为8,最优特征子集为Red、Blue、H、SWIR1、PNT、

Coastal、GLCM4和 NIR,按此方法依次获取1—12
月最优特征子集做下一步研究。

图2 特征数与分类精度关系

2.2 不同月份RF模型精度对比

基于不同时期的最优特征子集建立50次RF模型,
由表2可知,所有分类结果中,1—12月测试集的准确率

平均值和Kappa系数都呈现出先降低后增加的趋势,其
中平均准确率最高的3个月份分别为12,1,2月,最低的

3个月份分别为6,7,8月。基于DEM数据和12月遥感

数据的最优特征子集平均准确率和Kappa系数最高,依
次为88.33%和0.767,相比于准确率平均值和Kappa系

数最低的6月,分别提高5.52%和0.111,具体特征子集

见2.1节。可以发现,相比于夏季时期,冬季时期的影

像表现出更好的分类效果。
表2 不同月份最优特征子集精度

指标 1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

准确率/% 88.050 87.160 86.910 86.720 85.950 82.810 83.570 84.490 86.380 86.880 86.430 88.330

Kappa系数 0.760 0.743 0.738 0.734 0.719 0.656 0.672 0.690 0.726 0.737 0.727 0.767

2.3 模型参数寻优

由图3a可知,SVM模型中,随着参数gamma和

惩罚因子C 交叉组合的不同,SVM 模型的预测准确

率相差最大值可达到25.84%,对比不同的参数组合,
最终得出SVM模型最优参数组合C 为0.5,gamma
为0.5,最高精度为86.56%。由图3b可知,ANN模

型中,随着隐藏层个数的变化,模型准确率平均值在

88%左右浮动,当隐藏层个数为9时,模型准确率平

均值达到相对最大值88.45%,确定其为ANN模型

最优参数。

2.4 模型精度与预测结果

2.4.1 模型验证精度 表3为3种模型测试集沟谷

地貌的提取精度,结果表明RF和ANN模型的AUC
值均达到0.950以上,Kappa系数达到0.760以上,其
余指标都在0.86以上,两者精度指标值均高于SVM
模型(精确率除外)。

902第4期      范天程等:基于机器学习的沟谷地貌识别模型对比—以黄土高原典型流域为例



图3 模型参数寻优

表3 3种模型的提取精度对比

方法 AUC值 Kappa系数 准确率/% 精确率 召回率 F1分数

RF 0.952 0.767 88.33 0.894 0.864 0.882
SVM 0.912 0.724 86.56 0.885 0.832 0.854
ANN 0.953 0.769 88.45 0.877 0.882 0.884

2.4.2 沟谷预测结果及分类 由图4可知,RF模型估

算的沟谷概率值为0~99.99%,均值为52.91%;SVM模

型估算的沟谷概率为0.08%~97.27%,均值为53.81%;

ANN模型估算的沟谷概率为0~100.00%,均值为

42.25%。从沟谷地貌预测结果来看,RF模型预测的沟

谷面积占比为56.91%,SVM模型预测结果为50.84%,
而ANN模型预测结果仅为42.65%,然而三者提取

的沟谷空间分布具有一定的一致。

图4 3种模型估算沟谷概率

2.4.3 模型预测精度

(1)定量评价。3种模型在6个验证样区的预测

精度指标见图5,从沟谷和坡面提取的平均生产者精

度、平均用户精度和总体精度3个角度来看,RF模

型预测结果均高于SVM 模型和ANN模型(第4个

样本的平均生产者精度除外)。其中RF模型6个样

本的总体精度依次为81.31%,79.62%,83.12%,

82.07%,79.39%,77.37%,平均值为80.48%,高于

SVM模型的76.48%和ANN模型的71.85%。总体

来说,相比于SVM模型和ANN模型,RF模型对沟
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谷地貌提取的精度更高。

图5 不同模型沟谷和坡面提取精度定量对比

(2)定性评价。图6为样本1基于12月重要性

排名前3位的特征,可以看出,人工提取沟沿线在

NIR、CLCM4和Coastal特征能够很好地区分沟谷

和坡面地貌,沟谷地貌影像值普遍低于坡面地貌。
图7为基于GoogleEarth影像在验证样区对沟

谷提取结果及其空间分布的定性评价。与6块验证

样区的人工解译的矢量格式沟谷区域进行对比。通

过进一步分析,基于RF模型的沟谷识别效果较好,
沟谷轮廓与人工提取一致性较高,像元错分率较低。
在SVM模型预测结果中,可以明显看到有部分沟谷

被错分为坡面,从而导致测试区域的沟谷提取结果相

比RF模型较差;在 ANN模型预测结果中,这种现

象更加明显,存在大量沟谷区域无法被正确分类,相
比前2种模型提取结果最差。因此,综合考虑对RF、

SVM和ANN3种模型沟谷提取的定量和定性评价

结果,RF模型在各方面表现出更好的提取效果,表
明该模型在沟谷提取问题上有更强的适用性。

3 讨 论
从影像优选结果来看,基于冬季遥感影像建立的

沟谷提取模型效果最好,这与相关研究[28]结果一致,
原因是冬季植被凋落导致植被覆盖率低,对沟谷提取

影响较小。通过对12月特征集多个特征筛选发现,
光谱特征对沟谷提取模型有显著影响,数量占比最

大,地形特征则为正负地形(PNT)和高程(H)。光

谱特征作为遥感影像信息的直接反映,具有高分辨化

的特点[29],在模型中效果表现最佳;同时黄土高原沟

谷地内侵蚀量大,高程上相对凹陷,而坡面以水流侵

蚀为主,侵蚀量相对来说较小,这种侵蚀差异造成地

形正负表达上的不同[30]。

图6 12月重要性排名前3位

  从验证样区沟谷提取结果来看,相比于SVM 和

ANN模型,RF模型的建模方式更适合黄土高原流

域沟谷提取,这主要是由于RF模型是一种以分类决

策树为基分类器,将Bagging和随机特征选择结合起

来的集成学习算法,其预测效果要优于单一分类算法

的SVM和ANN模型。相关研究[22]表明,对于数据

结构复杂和数据质量参差不齐的样本数据,集成学

习算法通常优于单一分类方法。这更加验证本文基

于不同模型进行沟谷提取结果的准确性。3种模型

在测试区域提取的沟谷空间分布基本一致,均呈

现西北方向至东南方向逐渐集中的特征,与以往对

延河流域沟谷地貌分布研究[18]结果一致。验证样区

的定量分析结果表明,模型迁移过程中精度保持在

80.48%左右,与以往黄土高原沟谷区(15.4万km2)
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沟谷提取相关研究[15]对比,提高1.68%,说明RF算

法适合黄土高原沟谷地貌高精度提取研究,可大范围

推广。因此可以基于RF模型对黄土高原其他流域

的沟谷空间分布进行预测,模型反演结果能综合反映

流域沟谷整体空间分布格局,可以满足大范围和高精

度的沟谷提取。

图7 基于GoogleEarth影像对分类结果空间分布的验证

  本文以像元为单位进行沟谷提取,对黄土高原典型

流域像元单位沟谷概率进行预测和建模,取得较好的效

果。但从空间分布结果来看,对于沟谷边界和一些分布

零散的沟谷来说,基于30m×30m分辨率遥感影像进

行研究的分类总体效果还有待提高,这是导致其错分率

增加的主要原因之一。同时,从样本角度来看,Google
EarthPro平台在研究区域提供的0.3m分辨率的影像

数据,能够满足沟谷像元识别的要求,但对大量样本解

译时,需要花费大量时间,文中建立的模型仅使用

1000个数据样本进行训练,容易使模型出现过拟合

或欠拟合现象,比如,本文ANN模型中,测试集精度

指标要高于RF模型和SVM 模型,但从实际空间分

布来看,ANN模型效果差于RF模型和SVM 模型,
这主要是对样本数据的过度拟合限制其泛化性能。
因此,在后续研究中,可以从2个方面进一步优化沟

谷地貌提取和空间分布制图精度:(1)采用高分辨率

影像数据(10m分辨率或15m分辨率)获取沟谷特

征信息,实现沟谷地貌的精细提取;(2)优化样本识别

过程,基于GoogleEarthPro平台寻找一种能快速获

取大量样本信息的方法,解决模型过拟合问题,实现

大尺度流域沟谷的高精度、自动化提取。

4 结 论
(1)基于不同时期遥感影像和DEM 数据构建的

沟谷识别RF模型,在测试集上准确率最高的3个月

依次为12,1,2月,最低的3个月依次为6,7,8月,本
研究表明,基于冬季影像获取的特征子集在黄土高原

沟谷提取的问题上具有更强的优越性。
(2)使用RF模型对12月遥感影像和DEM数据

的特征筛选结果表明,波段特征中Coastal(海岸波

段)、Blue(蓝波段)、Red(红波段)、NIR(近红外波段)、

SWIR1(短波红外1)重要性排名靠前;纹理特征中,主成

分分析第4特征即GLCM4重要性排名靠前;地形特征

中,高程(H)和正负地形(PNT)重要性排名靠前,这
8种特征对模型贡献率最高,可为今后黄土高原沟谷

提取研究中的特征选择提供一定的参考。
(3)结合最优特征子集和机器学习模型预测测试区

域沟谷空间分布,3种方法均表明测试区域沟谷分布呈

现西北至东南方向逐渐集中的特征,说明利用机器学习

模型预测沟谷及其空间分布的方法具备广泛的应用价

值。通过对测试区域验证样区进行定量和定性分析,RF
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模型总体精度最高,在沟谷提取中有更好的适用性和应

用潜力,最适用于整个黄土高原沟谷地貌的提取。
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