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秦岭南坡子午河中下游流域土地利用 /土地覆被信息
提取及其应用

陈　 航１ꎬ王　 颖１ꎬ∗ꎬ张　 昕２ꎬ曹　 利１

１ 西安理工大学ꎬ西安　 ７１００４８

２ 陕西省引汉济渭工程建设有限公司ꎬ西安　 ７１００８６

摘要:精确的土地利用 /土地覆被数据不仅可以反映区域的生态环境状况ꎬ为环境部门提供决策支持ꎬ也为实现区域生态环境更

高质量发展发挥重要作用ꎮ 以子午河中下游流域为研究区ꎬ利用多源多时相的 ｌａｎｄｓａｔ８ 卫星遥感数据ꎬ结合地面调查数据、文
献调研等ꎬ探讨并研究支持向量机分类法(ＳＶＭ)和随机森林模型(ＲＦＭ)对该区的植被类型和土地利用现状类型进行识别ꎬ对
两种方法的分类精度进行对比ꎬ并分析和评价光谱特征变量对模型的重要性和适用性ꎮ 利用满足要求的土地利用现状数据ꎬ再
结合修正的通用土壤流失方程 ＲＵＳＬＥ 模型进一步计算出研究区的土壤侵蚀模数ꎬ绘制研究区土壤侵蚀分布图ꎬ结合土地利用 /
植被覆盖信息计算研究区的生态环境状况指数ꎬ从宏观上对子午河中下游流域进行生态环境评价ꎮ 结果表明:①随机森林模型

可以有效利用样本的特征因子ꎬ并与地形约束因子结合ꎬ从而对植被和土地利用类型进行分类ꎬ分类总体精度均达到 ８０％以上ꎬ
ｋａｐｐａ 系数分别为 ０.７３ 和 ０.８６ꎬ与传统的 ＳＶＭ 方法相比ꎬＲＦＭ 方法均提高了森林类型和土地利用类型的分类精度ꎮ ②研究区

总体生态环境状况指数为 ８７.１２ꎬ生态环境状况为优ꎬ其中水源区附近由于土壤侵蚀流失量相对较大ꎬ所以生态环境状况为良ꎬ
占研究区总面积的 １５.６９％ꎮ
关键词:遥感解译ꎻ随机森林模型ꎻ多源多时相ꎻ植被类型图ꎻ生态环境
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土地利用 /土地覆被信息提取在研究区域整体生态环境状况方面起着重要作用[１]ꎮ 遥感技术以其快速、
同步监测等特点ꎬ成为提取土地利用 /植被覆盖信息高效的技术手段ꎮ 近年来ꎬ随着遥感技术的快速发展ꎬ将
多源遥感数据应用于植被覆盖类型和土地利用现状变化监测研究ꎬ以及植被物候监测已经非常普遍ꎮ 基于决

策树法ꎬ结合光谱特征和物候信息ꎬ对植被覆盖类型提取和土地资源监测的技术已经非常成熟[２—９]ꎮ 如韩东

等基于无人机和决策树算法对浑善达克沙地的榆树疏林草原木本和草本植被类型实现了自动划分和植被覆

盖度的估算[１０]ꎮ 姚永慧等为提取太白山各级植被类型ꎬ通过资源三号、高分二号的多源多时相高分辨率遥感

数据与地形约束因子、地面调查数据和以往研究资料相结合ꎬ实现了大中比例尺植被类型图的编制[１１—１３]ꎮ
ＷＡＮＧ 等采用支持向量机分类方法ꎬ利用北京 １ 号卫星数据提取了鄱阳湖的 ＮＤＶＩ 指数和 ＮＤＷＩ 指数ꎬ对鄱

阳湖湿地植被功能型进行了分类[１４]ꎮ 贾明明等基于面向对象分类方法ꎬ通过获取 ＭＯＤＩＳ 时序数据的物候特

征并提取了 ＨＪ￣１ ＣＤＤ 的光谱和纹理特征ꎬ将三者结合起来ꎬ实现了对森林植被类型的提取ꎬ结果表明加入物

候特征可大幅提高模型的分类精度[１５]ꎮ 随机森林分类方法(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ)是由美国科学家

Ｂｒｅｉｍａｎ 提出的一种基于决策树组合的机器学习新型高效的分类器ꎬ其优越的性能广泛应用于国外诸多领

域[１６—２６]ꎮ 然而ꎬ国内学者对于 ＲＦ 模型的研究与应用相对较少ꎮ
本研究通过详尽的实地调查ꎬ获取研究区植被覆盖类型多样性方面的基础数据ꎬ建立地形约束因子ꎬ揭示

了子午河中下游流域的植被类型、分布格局、群落结构特征ꎬ并基于样方数据和遥感地面调查点数据ꎬ结合影

像的光谱特征、地形因子以及纹理特征建立随机森林模型ꎬ对子午河中下游流域的植被覆盖类型和土地利用

类型进行分类ꎬ同时ꎬ与传统的 ＳＶＭ 模型进行精度对比分析ꎬ评价并分析模型特征变量的重要性ꎬ研究基于多

源信息的 ＲＦ 模型在植被覆盖类型和土地利用现状分类上应用的可行性ꎬ基于修正的通用土壤流失方程

ＲＵＳＬＥ 模型ꎬ利用满足要求的分类数据进一步计算研究区土壤侵蚀模数ꎬ并利用 ＡｒｃＧＩＳ 软件进行可视化处

理ꎬ得到研究区的土壤侵蚀模数分布图ꎬ结合上述土地利用 /植被覆盖等信息ꎬ从宏观角度出发对子午河中下

游流域进行生态环境质量评价ꎬ量化该地区的生态环境状况ꎮ

１　 研究区概况

子午河中下游流域位于陕西省汉中市佛坪县、洋县与安康市宁陕县、石泉县四县交界地带ꎬ地理位置为

１０７°４６′８″Ｅ—１０８°１８′５９″Ｅꎬ３３°１０′ ３８″Ｎ—３３°４１′２″Ｎꎬ属秦岭南麓ꎬ面积约为 ２４７６.９ｋｍ２ꎬ地势上北高南低ꎬ构造

形迹以褶皱挤压变形为主ꎬ属相对稳定地区ꎮ 区内主要河流有子午河、蒲河和椒溪河等ꎻ由于冬季受到北方冷

气团控制ꎬ夏季受到南方副高压带的影响ꎬ导致气候、地形均呈现差异性变化ꎬ研究区南部地区多年平均降雨

量为 ８０６ｍｍꎬ多年平均气温为 １４.５℃ꎬ多年平均蒸发量为 １０６５.６ｍｍꎬ而北部地区多年平均降雨量为 ９０１ｍｍꎬ
多年平均蒸发量为 １２１３ｍｍꎬ属于亚热带北缘山地暖温带湿润季风气候ꎮ 研究区山多地少ꎬ农业基本条件差ꎬ
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图 １　 研究区植被垂直带谱

　 Ｆｉｇ.１　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｚｏｎｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ

ａｒｅａ[３０—３５] 　

主要农作物为稻谷、小麦、玉米、油料和大豆等[２７]ꎻ土地

利用类型以草地、农耕地和林地为主ꎻ研究区林地以针

叶林和混交林为主ꎬ有较少的含常绿阔叶树的落叶阔叶

林ꎬ其中针叶林主要为油松林、马尾松林ꎬ混交林主要是

油松￣栎类混交林ꎬ阔叶林以青冈栎林、栓皮栎林、板栗

林、核桃林、槲栎林、化香林等为主[２８—２９]ꎮ 区内海拔一

般 ５００—２５００ｍꎬ植被垂直地带分布较复杂ꎬ自下而上分

布有灌草丛带、落叶阔叶林带、针阔混交林带和针叶林

带(图 １)ꎮ

２　 研究方法

本研究基于 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 影像的光谱特征、
纹理特征以及地形因子建立随机森林模型ꎬ对研究区土

地利用 /土地覆被进行分类ꎬ与传统的 ＳＶＭ 分类方法进

行精度对比分析ꎬ评价并分析模型特征变量的重要性ꎮ
同时ꎬ基于修正的通用土壤流失方程 ＲＵＳＬＥ 模型ꎬ利用满足要求的分类数据进一步计算研究区土壤侵蚀模

数ꎬ绘制该区域的土壤侵蚀分布图ꎬ结合上述土地利用 /土地覆被信息ꎬ从宏观上量化子午河中下游流域的生

态环境状况ꎬ具体流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

２.１　 遥感数据来源及预处理

本文以 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 影像(１５ｍ 分辨率)为基础数据源ꎬ下载自地理空间数据云数据共享网站

(ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.ｇｓｃｌｏｕｄ.ｃｎ / ｓｅａｒｃｈ)ꎮ 选取 ２０１５—２０１９ 年覆盖整个生长季(５—９ 月)共 １４ 景影像ꎬ所选影像云量

均少于 ５％ꎮ 首先ꎬ利用遥感图像处理平台对遥感图像进行辐射定标处理ꎬ消除传感器本身产生的误差ꎻ然后
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利用 ＥＮＶＩ ５.３ 软件的 ＭＯＤＴＲＡＮ 模型对遥感影像进行 Ｆｌａｓｓｈ 大气校正ꎬ将其保存为 ＴＩＦＦ 格式ꎬ再利用

ＡｒｃＧＩＳ 的数据处理模块对遥感影像进行镶嵌拼接与裁剪ꎮ 为充分利用 ｌａｎｄｓａｔ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 影像丰富的波段光

谱信息和高分辨率ꎬ还需利用 ＥＮＶＩ ５.３ 软件将 ３０ｍ 分辨率的多光谱影像与 １５ｍ 分辨率的全色波段影像进行

图像融合处理ꎬ最终得到覆盖整个研究区既具有多光谱信息且分辨率为 １５ｍ 的完整遥感影像图[３４]ꎮ 其他辅

助数据包括 ＤＥＭ(ｄｉｇｉｔａｌ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ)高程数据、降雨侵蚀力、土壤可蚀性、水资源量、氨氮、化学需氧量、氮
氧化物、二氧化硫、烟尘等数据ꎬ 其中降雨侵蚀力和土壤可蚀性来源于«生产建设项目土壤流失量测算导则»
(ＳＬ ７７３￣２０１８)ꎬ水资源量来源于陕西省水文水资源勘测中心出版的«２０１９ 年陕西省水资源公告»ꎬ氨氮、化学

需氧量等污染负荷数据来源于长江水资源保护科学研究所提供的«陕西省引汉济渭工程环境影响报告书»ꎮ

图 ３　 研究区概况及遥感地面调查样点分布

　 Ｆｉｇ.３　 Ｏｕｔｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ

ｓｕｒｖｅｙ ｓａｍｐｌｅｓ

此外ꎬ本文还运用到了遥感地面样方调查数据ꎮ 该

数据是研究团队于 ２０２０ 年 ９ 月 ７—１１ 日和 ２０２１ 年 ４
月 ２６—３０ 日在调查区展开实地调查ꎬ通过 ＯＭＡＰ 结合

遥感影像与 ＧＰＳ 采样ꎬ依据典型性原则ꎬ样方在能够代

表整个样地植被、地形及土壤等特征的区域随机布设ꎬ
获取了研究区各海拔梯度上共 ３５０ 个植被类型调查点

和 ６２６ 个土地类型调查点(图 ３)ꎮ 每个调查点设置 １
个样方ꎬ样方大小为 １０ｍ×１０ｍꎮ 植被类型调查点涵盖

研究区各海拔梯度上主要的 ４ 个植被型组ꎬ即灌草丛、
落叶阔叶林、针阔混交林和针叶林ꎻ土地利用类型调查

点覆盖了研究区 ６ 种主要的土地利用类型ꎬ即植被、居
民地、裸地、建筑物、水域和农田ꎮ
２.２　 制图方法

首先根据 ３０ｍ 空间分辨率的 ＤＥＭ 数据利用

ＡｒｃＧＩＳ 软件的 ３Ｄ Ａｎａｌｙｓｔ 模块ꎬ计算研究区的坡向并提

取相应垂直带的海拔高度数据ꎬ结合研究区植被的垂直

带谱信息生成研究区植被类型图的地形约束因子

(图 ４)ꎬ分析并提取区内针叶林、阔叶林、针阔混交林、

灌丛草甸等植被型组ꎮ 然后基于实地样点调查数据和遥感地面调查数据构建 ＲＦ 模型和 ＳＶＭ 模型ꎬ对比两

种分类结果的总体精度(Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ)和 Ｋａｐｐａ 系数ꎬ筛选得到符合精度要求的研究区域的植被和土地利

用现状初步分类图ꎮ 在地形约束因子的辅助下ꎬ通过目视解译对分类结果进行初步校正ꎬ确定植被型组ꎮ 然

后结合专家校正以提高分类精度ꎬ对最终分类结果进行精度评价ꎬ并分析和评价光谱特征变量对模型的重要

性和适用性ꎮ 随机森林模型是一种基于决策树组合的机器学习新型高效的分类器ꎬ通过 Ｗｅｋａ 软件中的随机

森林模块和 ＲＳｔｕｄｉｏ 软件进行预测和计算ꎮ 利用 ＲＦ 模型进行分类通常只需要设定 ２ 个参数ꎬ分别是生长树

的数量(ｎｔｒｅｅ)和特征变量的数量(ｍｔｒｙ)ꎻ本文通过实验发现ꎬ进行植被覆盖和土地利用类型分类ꎬ当 ｎｔｒｅｅ≥
５００ꎬｍｔｒｙ 分别为 ５ 和 ４ 时ꎬ分类结果的袋外误差值(ＯＯＢ)最小ꎬ其值分别为 １９.６９％和 １１.４％ꎮ ＳＶＭ 模型是基

于广义肖像算法的一种新型机器学习算法ꎬ利用有限的样本数量ꎬ求出学习样本的最优超平面ꎬ将不同类型的

数据分开ꎮ
考虑到 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 遥感影像的特点ꎬ充分利用 １—７ 波段的光谱信息ꎻ并且考虑到研究区位于秦

巴山区ꎬ地形复杂多样ꎬ本研究选用了研究中常用的相关地形因子ꎬ如坡度( ｓｌｏｐｅ)、坡向( ａｓｐｅｃｔ)以及高程

(ｅｌｅｖａｔｉｏｎ)ꎮ 归一化植被指数(ＮＤＶＩ)、比值植被指数(ＲＶＩ)、土壤调节植被指数(ＳＡＶＩ)等可以反映不同的植

被类型ꎬ且利用多波段信息监测植被比单波段更为稳定ꎮ 此外ꎬ纹理特征也是区分不同地物的重要变量ꎮ 最

终ꎬ共提取出 １７ 项分类特征变量ꎮ
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图 ４　 基于垂直带的地形约束因子分布图

Ｆｉｇ.４　 Ｔｅｒｒａｉｎ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｍａｐ ｗｉｔｈ ｍｏｕｎｔａｉｎ ａｌｔｉｔｕｄｉｎａｌ ｂｅｌｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

根据实地样点调查和遥感地面调查ꎬ共得到 ３５０ 个植被样点数据和 ６２６ 个土地样点调查数据ꎬ对两类调

查数据分别随机选取其中 ２ / ３ 作为训练样本ꎬ在 Ｗａｋｅ 软件中设置模型参数ꎬ建立 ＲＦ 模型ꎬ另外 １ / ３ 未被选

中的样点用于分类结果的精度评价ꎮ 本文选用混淆矩阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ)的方法对分类结果进行精度评价ꎬ
以 Ｋａｐｐａ 系数和总体精度(Ｏｖｅｒａｌｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ)作为评价指标ꎮ 初步分类结果经专家校正后ꎬ 在 Ａｒｃｇｉｓ１０.４ 软件

平台并进一步修正以提高分类精度ꎮ
结合研究区植被和土地利用现状分类结果ꎬ利用美国农业部提出的修正的通用土壤流失方程 ＲＵＳＬＥ 模

型[３６]ꎬ基于 Ａｒｃｇｉｓ１０.４ 软件平台 Ｓｐａｔｉａｌ Ａｎａｌｙｓｔ 工具模块中的栅格计算器计算出研究区的土壤侵蚀模数ꎮ 其

表达式为:
Ａ ＝ ｆＲ × Ｋ × Ｌ × Ｓ × Ｃ × Ｐ (１)

式中ꎬＡ 为土壤侵蚀模数 ( ｔ ｈｍ－２ ａ－１ )ꎻＲ 为降雨和径流因子 (ＭＪｍｍ ｈｍ－２ ｈ－１ ａ－１ )ꎻＫ 为土壤可蚀性因子

(ｔ ｈｍ２ＭＪ－１ｈ ｍｍ－１ ｈｍ－２)ꎻＬ 为坡长因子ꎻＳ 为坡度因子ꎻＣ 为植被覆盖因子ꎻＰ 为水土保持措施因子ꎬＣ 与 Ｐ 为

无量纲单位ꎮ ｆ 为使 Ａ 的单位(因 Ｒ、Ｋ 使用美习用单位)转换为国际通用单位的常数ꎬ其值为 ２２４.２[３６]ꎮ
２.３　 生态环境状况评价

根据«生态环境评价技术规范»(ＨＪ１９２—２０１５)ꎬ生态环境状况评价利用一个综合指数(生态环境状况指

数ꎬＥＩ)反映区域生态环境整体的状况ꎬ指标体系包括生物丰度指数、植被覆盖指数、水网密度指数、土地胁迫

指数、污染负荷指数和一个环境限制指数ꎬ各项评价指标的权重如表 １ 所示ꎮ

表 １　 各项指标权重

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｅｘ

指标
Ｉｎｄｅｘ

生物丰度指数
Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ

ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ

植被覆盖指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｎｄｅｘ

水网密度指数
Ｗａｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

土地胁迫指数
Ｌａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ

ｉｎｄｅｘ

污染负荷指数
Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ
ｌｏａｄ ｉｎｄｅｘ

环境限制指数
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｌｉｍｉｔ ｉｎｄｅｘ

权重 Ｗｅｉｇｈｔ ０.３５ ０.２５ ０.１５ ０.１５ ０.１ 约束性指标

生态环境状况计算方法如下:生态环境状况指数(ＥＩ)＝ ０.３５×生物丰度指数＋０.２５×植被覆盖指数＋０.１５×
水网密度指数＋０.１５×(１００－土地胁迫指数)＋０.１×(１００－污染负荷指数) ＋环境限制指数ꎬ其中各指标计算方法

如表 ２ 所示:
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表 ２　 各项指标计算方法

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｉｎｄｅｘ

指标
Ｉｎｄｅｘ

计算方法
Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

备注
Ｒｅｍａｒｋｓ

生物丰度指数
Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ

Ａｂｉｏ ×(０.３５×林地＋０.２１×草地＋０.２８×水域湿

地＋０.１１×耕地＋０.０４×建设用地＋０.０１×未利
用地) / 区域面积

Ａｂｉｏ 为生物丰度指数的归一化系数ꎬ取值为

５２０.３５

植被覆盖指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｉｎｄｅｘ Ａｖｅｇ × (

ｎ

∑ Ｐｉ

ｉ ＝ １
/ ｎ)

Ｐｉ 为 ５—９ 月像元 ＮＤＶＩ 月最大值的均值ꎬｎ 为

区域像元数ꎬ Ａｖｅｇ 为植被覆盖指数的归一化系

数ꎬ取值为 ０.０１２

水网密度指数
Ｗａｔｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｎｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

Ａｒｉｖ ×河流长度 / 区域面积＋ Ａｌａｋ ×水域面积

(湖泊、水库、河渠) / 区域面积＋ Ａｒｅｓ ×水资源

量 / 区域面积) / ３

Ａｒｉｖ 为河流长度的归一化系数ꎬ取值为 ８５.８９ꎬ
Ａｌａｋ 为水域面积的归一化系数ꎬ取值为 ６０２.４４ꎬ
Ａｒｅｓ 为水资源量的归一化系数ꎬ取值为 ８７.９５

土地胁迫指数
Ｌａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎｄｅｘ

Ａｅｒｏ ×(０.４×重度侵蚀面积＋０.２×中度侵蚀面

积＋０.２×建设用地面积＋ ０. ２ ×其它土地胁
迫) / 区域面积

Ａｅｒｏ 为土地胁迫指数的归一化系数ꎬ取值为

２４０.２９

污染负荷指数
Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ ｌｏａｄ ｉｎｄｅｘ

０.２× ＡＣＯＤ ×ＣＯＤ 排放量 / 区域年降水总量＋
０.２× ＡＮＨ３

×氨氮排放量 / 区域年降水总量＋

０.２× ＡＳＯ２
× ＳＯ２ 排放量 / 区域面积 ＋ ０.１ ×

ＡＹＦＣ ×烟(粉) 尘排放量 / 区域面积 ＋ ０. ２ ×
ＡＮＯｘ

×氮氧化物排放量 / 区域面积＋０.１×

ＡＳＯＬ ×固体废物丢弃量 / 区域面积

ＡＣＯＤ 为 ＣＯＤ 的归一化指数ꎬ取值为 ４.４７ꎬ ＡＮＨ３

为氨氮的归一化系数ꎬ取值为 ４０.９ꎬ ＡＳＯ２
为 ＳＯ２

的归一化系数ꎬ取值为 ０.０６５ꎬ ＡＹＦＣ 为烟尘的归

一化系数ꎬ取值为 ４.１６ꎬ ＡＮＯｘ
为氮氧化物的归

一化系数ꎬ取值为 ０.５２ꎬ ＡＳＯＬ 为固体废物的归

一化系数ꎬ取值为 ０.０７６

　 　 归一化系数 Ａ 为一系列数据中最大值的倒数的 １００ 倍[３７]

根据生态环境状况指数ꎬ将生态环境分为 ５ 级ꎬ即优、良、一般、较差、和差ꎬ如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 生态环境状况分级

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

级别
Ｌｅｖｅｌ

优
Ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ

良
Ｇｏｏｄ

一般
Ｇｅｎｅｒａｌ

较差
Ｐｏｏｒ

差
Ｂａｄ

指数 Ｉｎｄｅｘ ＥＩ≥７５ ５５≤ＥＩ<７５ ３５≤ＥＩ<５５ ２０≤ＥＩ<３５ ＥＩ<２０

描述 Ｄｅｓｃｒｉｂｅ 植被覆盖度高ꎬ生物多样
性丰富ꎬ生态系统稳定ꎮ

植被覆盖度较高ꎬ生物多
样性较丰富ꎬ适合人类
居住ꎮ

植被覆盖度中等ꎬ生物多
样性水平一般ꎬ较适合人
类生活ꎬ但有不适合人类
生活的制约性因子出现ꎮ

植被覆盖较差ꎬ严重干旱
少雨ꎬ物种较少ꎬ存在着
明显限制人 类 生 活 的
因素ꎮ

条件较恶劣ꎬ人类生活受到
限制ꎮ

　 　 ＥＩ 为生态环境状况指数 Ｅｃｏ￣ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｔａｔｕｓ Ｉｎｄｅｘ

３　 实验结果与分析

３.１　 分类结果与精度检验

本文分别采用 ＲＦ 模型和 ＳＶＭ 模型对秦岭南坡子午河中下游流域的各种地物类型进行识别ꎬ初步得到

研究区土地利用 /土地覆被类型图ꎻ然后在地形约束因子的辅助下ꎬ通过目视解译对分类结果进行初步校正ꎬ
确定植被型组ꎻ最后结合专家校正得到研究区的土地利用现状和植被类型结果图(图 ５ꎬ６)ꎮ 随机森林的植被

分类结果显示ꎬ研究区 ５９.２１％的植被类型为针叶林ꎬ２５.８２％的植被为针阔混交林ꎬ落叶阔叶林和灌草丛仅占

１４.９７％ꎻ从土地利用现状分类结果来看ꎬ研究区大部分区域是林地ꎬ占 ７０.０５％ꎬ建筑所占的百分比为 ６.２６％ꎬ
水域占 １０.３７％ꎮ 支持向量机模型的植被分类结果表明ꎬ针叶林占林地总面积的 ６１. ３３％ꎬ针阔混交林占

２９.２２％ꎬ灌草丛和落叶阔叶林分别占 ５.０６ 和 ４.３９％ꎻ土地利用的分类结果表明ꎬ林地面积占研究区总面积的

８７.５９％ꎬ建筑占 １.１６％ꎬ水域面积占 ８.９９％ꎮ
为了定量评价两种分类方法的分类精度ꎬ本文分别计算模型的总体精度(Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ)、Ｋａｐｐａ 系数

以及林地的使用者精度(Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ)和生产者精度(Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ)(表 ４ꎬ５)ꎮ 与传统的 ＳＶＭ 方法相
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图 ５　 随机森林分类法

Ｆｉｇ.５　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图 ６　 支持向量机分类法

Ｆｉｇ.６　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

比ꎬ利用 ＲＦ 模型对植被覆盖类型进行分类的总体精度为 ８０.３１％ꎬ提高了 ４.３７％ꎻＫａｐｐａ 系数为 ０.７３４ꎬ提高了

４.２％ꎻ对于土地利用分类的总体精度为 ９０％ꎬ提高了 ５.４％ꎬＫａｐｐａ 系数为 ０.８６４ꎬ提高了 ５.９％ꎮ 通过利用样点

对分类结果图进行精度验证ꎬ两种分类方法对于针叶林和灌草丛的识别度较高ꎬ对针阔混交林和落

叶阔叶林的分类精度相对较低ꎬ原因在于针阔混交林的构成较为复杂ꎬ与落叶阔叶林的光谱特征易被混

淆ꎮ 土地利用现状分类结果的精度较高ꎬ但两种分类方法对植被和农田的识别度较低ꎬ原因是研究区的主要

作物水稻、蔬菜、玉米ꎬ其光谱特征与植被很难区分ꎮ 对于模型的生产者精度和使用者精度ꎬ随机森林分类法

都比支持向量机分类法有了明显提升ꎬ由此可见ꎬ基于光谱特征变量和地形因子以及纹理特征的随机森林分

类法ꎬ比支持向量机分类方法

在各方面精度都有了明显的提高ꎬ随机森林相对于支持向量机分类法有更好的分类效果ꎮ

表 ４　 两种分类方法对植被分类精度的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

分类方法
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

总体精度％
Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｋａｐｐａ 系数
Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

生产者精度％
Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ

使用者精度％
Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ

随机森林模型
Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ８０.３１ ０.７３４ ７５.３６ ７７.６２

支持向量机分类
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ７５.９４ ０.６９２ ７０.４２ ７１.５１
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表 ５　 两种分类方法对土地利用现状分类精度的对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｓｔａｔｕｓ

分类方法
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

总体精度％
Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｋａｐｐａ 系数
Ｋａｐｐａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

生产者精度％
Ｐｒｏｄｕｃｅｒ′ｓ ａｃｃｕｒａｃｙ

使用者精度％
Ｕｓｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ

随机森林模型
Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ９０ ０.８６４ ８９.４ ９０.８

支持向量机分类
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ８４.７ ０.８０５ ８３.９ ８４.９

３.２　 特征变量的重要性

对于多源数据的分类ꎬ在各种不同类型特征变量数量较多时ꎬ需要了解这些特征变量对分类结果的贡献ꎬ
以便挑选出较重要的特征变量ꎮ 本文选取的特征变量及其重要性(图 ７)ꎮ 总体上看ꎬ在进行植被分类时ꎬ地
形因子中高程因子的贡献率占据主导地位ꎬ说明高程对于研究区的植被类型的影响极高ꎬ与实地调查和文献

资料中的结果完全一致ꎬ光谱特征变量中的土壤调节植被指数(ＳＡＶＩ)贡献率较大ꎻ进行土地利用现状分类

时ꎬ对分类结果起决定性作用的因子是归一化植被指数(ＮＤＶＩ)ꎬ原因是 ＮＤＶＩ 是指示植被生长状态和植被覆

盖程度的指示因子ꎬ其次就是纹理特征中的均值、水体归一化植被指数(ＮＤＷＩ)以及高程因子对土地利用现

状分类的贡献率较大ꎮ 综上分析ꎬ在利用随机森林模型分类时应尽量选择使样本差异性较大的特征变量ꎬ要
结合研究区的地形特点进行选取ꎮ

图 ７　 随机森林模型的特征变量及其重要性

Ｆｉｇ.７　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｉｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３.３　 模型结果应用

３.３.１　 土壤侵蚀模数计算

基于修正的通用土壤流失方程 ＲＵＳＬＥ 模型ꎬ结合上述符合要求的土地利用 /土地覆被分类结果ꎬ利用

ＡｒｃＧＩＳ １０.４ 软件计算研究区的土壤侵蚀模数(图 ８)ꎮ 计算结果显示ꎬ研究区 ９１.５６％的区域为微度侵蚀ꎬ土壤

侵蚀模数均小于 ２００ｔ ｋｍ－２ ａ－１ꎬ仅有水源区附近侵蚀相对较严重ꎬ其中输水沿线土壤侵蚀模数为 １０００—１５００ｔ
ｋｍ－２ ａ－１ꎬ属于轻度侵蚀ꎬ水源区土壤侵蚀模数较大ꎬ大部分区域土壤侵蚀模数大于 ２０００ｔ ｋｍ－２ ａ－１ꎬ主要侵蚀方

式为水流侵蚀ꎬ风力侵蚀的可能性较小ꎮ 只有局部区域由于河道变窄ꎬ水流流速增大导致土壤侵蚀模数为
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２５００—５０００ｔ ｋｍ－２ ａ－１ꎬ属于中度侵蚀ꎮ
３.３.２　 生态环境状况评价

根据«生态环境评价技术规范»(ＨＪ１９２—２０１５)ꎬ结合土地利用现状、植被覆盖类型和土壤侵蚀模数以及

地面生态环境等相关参数ꎬ计算出研究区的生态环境状况指数ꎬ从而对研究区的生态环境状况进行定量化评

价ꎬ得到研究区的生态环境状况分布(图 ９)ꎮ 可以看出ꎬ研究区平均生态环境状况指数(ＥＩ)为 ８７.１２ꎬ其中

７４.３１％的区域生态环境状况指数都大于 ７５ꎬ生态环境状况为优ꎻ仅有 １５.６９％的区域生态环境状况指数为

５５—７５ꎬ生态环境状况为良ꎬ这些区域多分布在水源区附近以及洋县黄金峡水利枢纽附近ꎮ 经查阅文献和实

地调研ꎬ总结出水源区附近和洋县下游与周边的生态环境状况产生差异性的原因主要有以下两点:第一ꎬ水源

区附近土壤受到水流侵蚀ꎬ水土流失相对较严重ꎻ第二ꎬ由于水库蓄水导致水源区附近植被遭到破坏ꎬ生物丰

度下降ꎬ另外由于黄金峡水利枢纽正处于施工期ꎬ有大量污染物排放ꎬ会使下游水质变差ꎬ且洋县上游存在生

活污水排放ꎬ致使片区生态环境状况略微受到影响ꎮ

图 ８　 研究区土壤侵蚀模数分布图

Ｆｉｇ.８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｉｌ ｅｒｏｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

图 ９　 研究区生态环境状况分布

Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

ＥＩ 为生态环境状况指数 Ｅｃｏ￣ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｔａｔｕｓ Ｉｎｄｅｘ

４　 结论与讨论

４.１　 结论

(１)利用 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 遥感影像对土地利用 /土地覆被信息提取的实验中ꎬ随机森林( ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ)分类法能够很好地适用于秦岭南坡子午河中下游流域土地利用 /土地覆被信息提取ꎬ分类结果表明研

究区 ５９.２１％的植被类型为针叶林ꎬ２５.８２％的植被为针阔混交林ꎬ落叶阔叶林和灌草丛仅占 １４.９７％ꎻ从土地利

用现状分类结果来看ꎬ研究区大部分区域是林地ꎬ占 ７０.０５％ꎬ建筑所占的百分比为 ６.２６％ꎬ水域占 １０.３７％ꎮ
(２)随机森林模型比支持向量机法对土地利用 /土地覆被的信息提取更具优势ꎬ分类速度更快、精度更

７４２９　 ２２ 期 　 　 　 陈航　 等:秦岭南坡子午河中下游流域土地利用 /土地覆被信息提取及其应用 　
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高ꎬ是一种有效的分类方法ꎮ 模型精度验证结果显示ꎬ随机森林模型对植被覆盖分类的总体精度比支持向量

机模型提高了 ４.３７％ꎻＫａｐｐａ 系数提高了 ４.２％ꎻ对于土地利用分类的总体精度前者比后者提高了 ５.４％ꎬＫａｐｐａ
系数提高了 ５.９％ꎮ

(３)研究区 ９１.５６％的区域土壤侵蚀强度为微度侵蚀ꎬ输水沿线土壤侵蚀强度较高ꎬ属于轻度侵蚀ꎬ主要侵

蚀方式为水流侵蚀ꎬ风力侵蚀的可能性较小ꎻ局部河道由于断面变窄ꎬ水流流速增大ꎬ导致土壤侵蚀较为严重ꎬ
属于中度侵蚀ꎮ

(４)研究区内整体生态环境状况为优ꎬ平均生态环境状况指数为 ８７.１２ꎬ仅有 １５.６９％区域生态环境状况为

良ꎬ各个区域生态环境状况评价结果与实际调研结果大致相符ꎬ说明随机森林模型的分类结果能够应用于子

午河中下游流域的生态环境状况评价ꎮ
４.２　 讨论

(１)就土地利用 /土地覆被信息提取方法而言ꎬ以往类似的研究多基于朴素贝叶斯、ＣＡＲＴ 决策树、支持向

量机和面向对象模型等ꎬ如孙亚楠、刘睿和张露洋等选取不同的特征变量基于决策树、支持向量机和面向对象

模型分别对河套灌区永济灌域、新疆石河子市和辽河平原地区的土地利用类型进行了分类ꎬ分类精度相对于

传统的像元相似度分析方法有了较大的提升[３８—４０]ꎮ 然而ꎬ这些方法存在耗时长且容易发生过拟合现象ꎮ 本

文以光谱特征、地形特征和纹理特征作为特征变量ꎬ构建的随机森林模型和支持向量机模型对秦岭南坡子午

河中下游流域土地利用 /土地覆被信息进行了提取ꎬ将两者的分类精度进行对比分析ꎬ结果表明 ＲＦ 模型相对

于 ＳＶＭ 模型分类速度更快ꎬ且模型的总体精度、生产者精度和使用者精度均优于 ＳＶＭ 模型ꎮ
(２)本文的局限性主要体现在以下几个方面:首先ꎬ本文的实验研究仍采用监督分类结合目视解译的方

法进行的ꎬ在利用随机森林模型进行监督分类时采用的是 Ｌａｎｄｓａｔ ８ ＯＬＩ＿ＴＩＲＳ 遥感影像ꎬ受到其分辨率和波

段数量的限制ꎬ并且子午河中下游流域地形复杂ꎬ只是简单地结合光谱特征、纹理特征和地形因子等特征变量

构建随机森林模型也具有一定的局限性[４１]ꎮ 其次ꎬ本文虽然分析了特征变量对随机森林模型的重要性ꎬ但没

有具体分析和评价各特征变量对随机森林模型分类精度会产生多大的影响[４２]ꎮ 因此ꎬ后续的研究中ꎬ需要使

用高分辨率的高光谱影像ꎬ并结合研究区的水文气象因子以及影像的几何特征等特征变量构建更加精确的随

机森林模型ꎬ并对模型的特征参数进行更加深入的研究ꎬ实现更高精度的遥感信息提取ꎬ从而使生态环境评价

更加切合实际ꎬ为有关部门提供更加准确的数据参考ꎮ
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