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Abstract: Landform classification is one of the most important steps tor eveal the mechanisms of surface matter

flows and energy conversion, which could inform the scale and layout of human construction activities.

However, traditional landform classification methods based on Digital Elevation Model (DEM) often use a small

number of topographical derivatives or landform characteristics, resulting in insufficiently precise classification

results. However, object- oriented landform classification performs better in that reliable classification can be

achieved by maximizing the homogeneity within and between objects. But how to set conditions in object

segmentation remains a challenge. In this paper, a geomorphological classification method based on watershed

unitwas proposed, by accounting for many characteristics of watershed unit including statistics of basic

topographic factors, feature point and feature line, basin and texture characteristics. Firstly, hydrological analysis

based on DEM divided the study area into different small basins as the experimental units. Then, 29 features

were extracted within each unit to represent watershed morphology using digital terrain analysis; feature

selection and parameter calibration were carried out based on Random Forest (RF) algorithm. RF is a supervised

integrated learning model aggregating different outputs of a single decision tree to reduce variances that may

lead to classification errors in the decision tree. Finally, the watersheds in training set were selected to train the

RF classifier, and the trained classifier was used to classify the landform of the whole study area, based on which

we studied the landform spatial differentiation pattern. This experiment achieved good results in the landform

classification of the Loess Plateau in northern Shaanxi Province. It is one of the areas with the most serious soil

erosion and the most fragile eco- environment in the world. Most of them are covered by thick loess, and the

topography is fluctuant. Result shows: (1) Compared with manual interpretation, excellent classification results
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based on small watershed in the study area were obtained, with the classification accuracy reaching 85% and the

Kappa coefficient 0.83. (2)All small watersheds were divided into eight types of landforms. The same type of

landforms showed obvious spatial aggregation. There were boundaries and transitional zones between different

types of landforms. (3) Different geomorphological regions explained different situations of loess deposition and

runoff erosion in different regions. Our findings suggest that the combination of RF algorithm and DEM data can

achieve better classification results.

Key words: Landform; random forest; loess plateau; terrain feature; feature selection; geomorphological classifi-

cation; DEM; watershed
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摘要：地貌分类在指导人类建设活动的规模与布局中有着重要的意义。然而，传统的基于数字高程模型（DEM）的地貌分类方法

使用的地形因子和考虑到的地貌特征往往比较单一。本文提出了一种基于流域单元的地貌分类方法，该方法考虑了流域单

元的多方面特征，包括基本地形因子统计量、地形特征点线统计量、小流域特征和纹理特征。本研究首先基于DEM进行水文

分析将研究区域划分成不同的小流域。然后利用数字地形分析提取29个不同方面的特征来表征流域的形态，并基于随机森林

（RF）算法进行了特征选择和参数标定。RF是一种基于决策树算法的集成分类器，能有效地处理高维数据，分类精度高。最

后选择训练集小流域对RF分类器进行训练，使用训练完成的分类器对整个研究区域的地貌进行分类，研究地貌分异的规律。

该实验在我国陕北黄土高原典型黄土地貌区域的地貌分类中取得了较好的结果，结果表明不同的地貌之间存在明显的区域

界线，特定的地貌类型在空间上表现出明显的聚集性。通过人工判读进行验证的分类精度达到了85%，Kappa系数为0.83。

关键词：地貌；随机森林；黄土高原；地形特征；特征选择；地貌分类；DEM；小流域

1 引言

地貌作为地球表层系统中的一个最重要的基

本自然地理要素，影响甚至决定着其他要素的特

征，并直接地影响人类活动，是地理学研究的核心

与基础内容之一[1-4]。地貌分类是划分和识别地表

形态的最重要的步骤之一[5]，能够反映地表沉积物

和表层营养物质的水平流动，进而揭示地表物质流

动和能量转换的内在机理；能够反映初级生产力、

水资源质量[6-7]；能够帮助环境质量与生物多样性的

监测与维护[8-9]；同时，地貌分类反映出的景观格局

在指导人类建设活动的规模与布局中具有重要现

实意义。

传统的地貌分类方法主要是依据地貌的形成

机制进行野外观测，根据航摄影像、地形图进行判

别来实现的[10-11]，其分类结果可以将山地、平原等地

貌区分，但由于不足的地貌学知识和有限的数据，

往往不能够得到更加精细的地貌分类结果。并且，

地形图中包含的高程信息非常有限，形态信息不够

准确，这些都制约了对复杂地貌的判别。数字高程

模型（DEM）的出现解决了数据上的问题，是目前进

行自动的地形特征分析和地貌规律研究的主要数

据源。近年来，在DEM数字地形分析基本理论与

技术、基于DEM的地貌分类与制图等方面有了大

量的研究成果[12-18]。

基于DEM数据的地貌类型的分类主要集中在

基于像素单元的划分和面向对象宏观地貌形态分

类 2方面。前者的主要思路为，将地形因子作为主

要的区分特征，对研究区的栅格单元进行地形因子

计算并构建其特征空间，采用非监督分类或决策树

的分类方法，实现地貌类型的识别[19-22]。然而，基于

像素的方法并没有充分考虑像素的邻域以及地貌

作为一个区域尺度单元的整体性。另一个方面是

面向对象的方法，这个方法广泛应用于基于遥感图

像或DEM数据的分类识别当中，满足地貌对象的

概念模型[23]。使用基于对象的图像分析（OBlA）或

数字地形分析技术（DTA）从DEM数据中获取信息

对地貌进行分类，可以取得较好的分类结果[24-25]，但

由于分割边界的地理意义一直不明确，存在着明显

的不足。相比其他面向对象的方法划分的单元，流

域单元在地表形态和地貌演变方面具有明确的地

理意义，地貌的特征和变化规律较易被掌握，并且

能够契合地貌和水文之间紧密的关系，所以基于流

域单元的地貌识别和分类有着很好的效果[26-28]。

然而，无论是基于像素单元还是面向对象的地

貌分类方法，所使用的指标往往比较单一或者数量

较少[19-22,25-31]，不能全面地体现出地貌的特征，而且使

用高维特征的地貌分类相比使用单一特征的地貌
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分类精度更高 [26]。但原先的分类算法不再适合高

维数据的处理，集成分类器的出现使得基于高维特

征的分类成为可能，随机森林便是其中之一[32]，随

机森林方法已经被广泛地运用在基于遥感数据的

地表分类上，并取得了很好的分类效果[33-35]。已有

研究将随机森林与DEM数据结合用于地貌的识别

上[26]，但结合两者进行地貌的分类还很少有研究涉

及。结合集成分类器与更加全面的地貌特征进行

地貌分类，可以从更加全面的角度对地貌进行描

述，从而提高分类精度。

本研究选取我国陕西北部的黄土高原作为研

究区域，选用 ASTER GDEM 30 m 分辨率的 DEM

作为实验数据，首先使用水文分析，设立特定的汇

流累积量阈值对研究区域进行小流域划分，使得划

分得到的小流域地貌特征达到稳定。并初步选取

了小流域单元不同角度的29个特征，从而较为全面

地描述每个小流域。进一步地，在所有的小流域中

选择出部分作为地貌样区小流域，基于样区小流域

的特征，使用随机森林算法对这些特征进行重要性

评价，进行特征选择。最后基于选择的特征，以样

区小流域作为训练集对随机森林分类器进行训练，

使用训练后的分类器对所有小流域进行分类。

2 研究区概况与研究方法

2.1 研究区概况

本文以陕西境内关中平原以北的黄土高原为

研究对象。黄土高原作为中国四大高原之一，以其

独特的地理条件、地貌研究价值、黄土地貌特征、独

特的自然景观和人文景观而备受世界关注[36-37]。研

究区地貌形态以黄土地貌为主，黄土塬、梁、峁及沟

谷等地貌发育十分典型。此外，陕北黄土高原各种

地貌类型的空间分异规律也比较明显：北部沿线为

风沙地貌区，向南逐步过渡到黄土低丘地貌，再向

南到延安地区渐变为峁状丘陵沟壑地貌。因此，选

择陕北黄土高原作为研究区域，能够更全面的反映

黄土地貌形态的总体特征，既有地貌学上的理论意

义，也具有实际意义。

本研究在研究区域中选择了均匀分布的典型地

貌单元作为研究样区。这些地貌样区分别选自于沙

丘草滩盆地、黄土低丘、黄土峁状丘陵沟壑、黄土梁状

丘陵沟壑、黄土残塬丘陵沟壑、石质山地、黄土塬和黄

土台塬这些典型的黄土地貌类型区域[31,36,38]，基本包

含了黄土高原典型的地貌组合及景观形态[36]，这些地

貌样区的分布及样区流域的遥感影像如图1所示。

图1 陕西境内关中平原以北的黄土高原高程及地貌样区分布

Fig. 1 Elevation of the study area and distribution of sampled geomorphic types
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2.2 数据源

本实验的实验数据为研究区域内的 ASTER

GDEM 数据 [39]。ASTER GDEM 数据由日本 METI

和美国 NASA 联合研制，公众可免费获取。AS-

TER GDEM数据产品基于“先进星载热发射和反辐

射计（ASTER）”数据计算生成，是目前唯一覆盖全

球陆地表面的高分辨率高程影像数据，数据的分辨

率为30 m，数据来源于http://www.gscloud.cn/。

2.3 小流域划分与特征提取

通过水文学的方法，设立不同的汇流累积量阈

值，可以将一个区域划分成尺度不同的小流域[40]。

所以在利用DEM对小流域进行分割时，首先要确

定小流域分割的大小。若小流域分割的太大，可能

会出现一个小流域内包含不止一种地貌类型的情

况；若小流域分割的太小，则会因为数据分辨率不

足产生错误。

相关实验表明，当小流域面积过小时，小流域

的地形指标不稳定，对小流域的地貌类型不具有代

表性[41-43]。大量研究发现，在黄土高原地区，当小流

域面积增大到10 km2时，小流域划分的结果基本正

确，相关地貌指标趋于稳定[30-31,42-43]。因此，本研究确

定的小流域分割的最小面积阈值为10 km2，设定的

汇流累积量阈值为16 000。

对整个研究区域内30 m分辨率的DEM数据进

行小流域的分割。分割过程可以分为 4 个步骤：

① 对 DEM 数据进行填洼；② 使用填洼后的 DEM

数据进行流向和汇流累积量的计算[40,44]；③ 设定汇

流累积量的阈值为16 000，提取栅格河网数据并将

其矢量化；④ 使用流量数据和矢量河网数据进行小

流域的划分[45]。划分结果如图2所示。

从DEM中提取的地形因子是定量描述地貌最

有效的指标 [26]。地形因子一方面与地貌形态具有

对应性，另一方面又是对地貌特征的抽象，反映地

貌在空间上连续变化的特征。选择合适的地形因

子作为小流域单元的特征是实现地貌分类的关键。

作为小流域单元的抽象，小流域特征应该尽可

能全面地、从多个尺度反映地貌形态，并且在此基础

上，特征之间应该相对独立。其次，考虑到数据精度

及现有条件，选取的特征的计算算法应尽可能简洁。

依照上述的条件，综合考虑先前学者对各种地

形因子的研究[31,39,46-53]，本研究初步选取并计算了29

个小流域特征，这些小流域特征彼此之间较为独立

且能够代表小流域单元的多个方面，这些特征如

表1所示。

2.4 随机森林算法

随机森林算法（Random Forest，RF）由Breiman

等[32]在2001年提出，RF具有很高的预测准确率，对

异常值和噪声有很强的容忍度，能够处理高维数

图2 小流域划分结果

Fig. 2 Result of small watershed division

表1 初步选取的小流域特征

Tab. 1 Preliminary selection of basin features

类型

基本地形因子统计量

地形特征点线统计量

小流域特征

纹理特征

小流域特征

平均高程、高程标准差、平均坡度、坡度标准差、平均起伏度、起伏度标准差、平均切割深度、切割深度

标准差、平均平面曲率、平面曲率标准差、平均剖面曲率、剖面曲率标准差、平均坡向、坡向标准差

山顶点密度、山顶点高程标准差、沟沿线密度、沟沿线平均高程、割裂度、沟谷线密度、沟谷线平均高程

相对高程差、沟谷深度、面积高程积分、坡谱信息熵

纹理对比度、纹理角二阶矩、纹理信息熵、纹理逆差矩

数量/个

14

7

4

4
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据，有效地分析非线性、具有共线性和交互作用的

数据，并能够在分析数据的同时给出变量重要性评

分（Variable Importance Measures，VIM）。这些特点

使得RF特别适用于高维数据的研究。

2.4.1 随机森林的基本原理

RF 是一种基于决策树算法的集成分类器，它

通过自助法（Bootstrap）重采样技术，从原始训练集

中有放回地重复随机抽取n样本数据集生成新的训

练自助样本集合，以降低分类模型间的相关性，从

而提高分类器整体的识别精度。然后根据自助样

本集生成n个决策树组成RF，目标的分类结果按决

策树投票多少形成的分数而定。

RF 中的每一棵决策树都为二叉树，根节点包

含全部训练自助样本，按照一定的原则，在每个节

点从一组随机选取的变量中选择使分枝后节点“不

纯度”最小的变量作为分枝变量，分裂得到左节点

和右节点，它们分别包含训练数据的一个子集，分

裂后的节点按照同样规则继续分裂，直到满足分枝

停止规则而停止生长，具体过程见图3。“不纯度”的

衡量标准包括Gini指数和熵。

2.4.2 随机森林的变量重要性评分

RF可以用来评估一组变量对于分类的重要程

度，可以作为特征选择的依据。RF 常规的变量重

要性评分（VIM）计算方法可以根据 Gini 指数计算

得到[54-55]。假设有变量X1，X2，…，XM，其中变量Xj的

VIM可由式（1）到式（4）计算得到。

一棵决策树中，节点 m 的 Gini 指数的计算公

式为：

Gm =∑
k = 1

K

Pmk(1 -Pmk) （1）

式中：Gm为节点m的Gini指数；K为样本集中类的个

数；Pmk为样本在节点m属于第k类的概率估计值。

变量Xj在节点m的重要性，即节点m分裂前后

Gini指数变化量，计算公式为：

V Gini
jm = Gm -Gml -Gmr （2）

式中：V Gini
jm 为变量Xj在节点m的重要性；Gml和Gmr分

别表示由节点m分裂的左右节点的Gini指数。

如果第 i棵树中有M个节点包含变量Xj，则变

量Xj在第 i棵树的重要性计算公式为：

V Gini
ij =∑

m = 1

M

V Gini
jm （3）

式中：V Gini
ij 为变量Xj在第 i棵树的重要性；M为第 i

棵树中包含变量Xj的节点数量；V Gini
jm 为变量Xj在节

点m的重要性。

图3 随机森林原理[56]

Fig 3 Principle of Random Forest[56]
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若RF中有 n棵树，则变量Xj在RF中的Gini重

要性定义为变量 Xj在 RF 所有树的重要性的平均

值，计算公式为：

V Gini
j = 1

n∑i = 1

n

V Gini
ij （4）

式中：V Gini
j 为变量Xj在RF中的Gini重要性；n为RF中

决策树的数量；V Gini
ij 为变量Xj在第 i棵树的重要性。

2.4.3 随机森林精度评估

在RF的自助法重采样过程中，原始训练集（N

个样本）中每个样本未被抽取的概率为（1-1/N）N，

这表明训练集中有大约 1/3 的数据是没有被选取

的。这些没有被选取的数据被称为袋外样本（Out

of Bag，OOB），通过袋外样本，可以得到每棵决策树

的OOB精度估计。将森林中所有决策树的OOB精

度估计取平均，即可得到RF的泛化精度估计[56]。

3 结果及分析

3.1 特征重要性评估

从多个尺度反映地貌形态的小流域特征可以

很好地表达出小流域单元，较高维度的特征也可以

提高自动识别的精度。但仅仅将所有的特征简单

地叠加在一起可能会导致计算和存储空间的过度

消耗，不适合的特征可能也会带来额外的噪声从而

影响分类精度。所以在分类前需要对所有的特征

进行特征选择，筛选出对于分类较为重要的特征。

本研究采用RF算法，基于Gini指数，对特征的重要

性进行评估，选取重要性较高的特征，确定了进行

小流域单元分类的主要特征。

研究从沙丘草滩盆地、黄土低丘、黄土峁状丘

陵沟壑、黄土梁状丘陵沟壑、黄土残塬丘陵沟壑、石

质山地、黄土塬和黄土台塬 8种地貌类型中选取了

210个小流域作为样区小流域，地貌类型通过观察

遥感图像确定。实验使用样区小流域的地貌类型

和特征作为训练集，基于Gini指数，使用RF算法对

初步选取的29个特征进行重要性计算，对计算得到

的重要性进行最大值归一化处理后结果如图 4 所

示。在进一步的特征选择中可以依次选取重要性

得分较高的特征。

3.2 特征选择与参数标定

集成的分类方法一般被认为是黑箱的分类器。

作为集成分类器的一种，RF 分类器需要进行参数

的标定，才能获得最佳的分类效果。RF分类器中，

需要标定的参数有RF中决策树的数量（nTrees），分

裂节点时需要考虑的特征子集的大小（nFeatures），

树中一个节点所需要用来分裂的最少样本数（nS-

amples）和树的最大深度（max_depth）。已有结论表

明，一般在分类时：① nFeatures的最佳大小为数据

集中特征数量（N）的算术平方根；② 当 max_depth

没有限制且nSamples=2时分类效果最好[32]。所以在

使用RF分类器进行地貌分类时，该结论仍然适用。

因此，本研究中需要进行调整的参数为输入的

特征数量N和RF中树的数量nTrees。构建RF分类

器时，将样区小流域作为训练集，首先改变N的值，

通过 RF 自身的 OOB 精度估计，计算 nTrees 为 50、

100、200和 500时N对应的OOB精度的均值，进行

参数N的标定实验，结果如图5所示。

图4 训练样区小流域地形特征的重要性评分

Fig. 4 Importance ranking of each feature of watershed in training area
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特征数量的参数标定结果表明RF分类精度总

体上随着特征的数量增多而上升，但当N上升到18

之后，精度变化不明显，部分情况下精度有所降低，

说明部分重要性较低的特征对分类结果的影响很

小，甚至带来额外的噪声使精度下降。虽然特征数

量达到最高时预测精度很高，但相比N=18精度上

升不明显，且不能排除是RF分类器产生了过拟合的

现象。因此，最终选取重要性排名前 18的特征：平

均切割深度、平均起伏度、沟谷线平均高程、平均高

程、坡谱信息熵、切割深度标准差、起伏度标准差、

平均坡度、面积高程积分、纹理逆差矩、沟沿线平均

高程、沟沿线密度、沟谷深度、纹理对比度、山顶点

高程标准差、割裂度、平均平面曲率、纹理信息熵。

接下来对 RF 中树的数量 nTrees 进行标定，将

样区小流域作为训练集，输入选取的 18个特征，改

变 nTrees 的值，计算不同 nTrees 值对应的 OOB 精

度，结果如图6所示。

对nTrees的参数标定结果表明，RF分类精度总

体上随着RF中树的数量增多而上升。当 nTrees大

于 500时，精度随着 nTrees增多而上升的趋势不明

显，且树的数量增多会导致计算时间的增加，所以

最终nTrees的值选择为500。

特征选择与参数标定完成后，使用标定的参数

和所选的特征集合进行RF分类器的构建和训练。

3.3 基于随机森林的小流域单元分类

本研究选取8个地貌类型中的210个样区小流

域，每个地貌类型中选取的样区小流域的数量如表2

所示。结合 3.2节确定的参数构建RF分类器并进

行训练。训练完成后，使用RF分类器对面积大于

10 km2的小流域单元进行分类；其他面积较小的小

流域的地貌类型由其邻域中面积最大的地貌类型

决定。

分类结果如图7所示。为了清晰表达地貌类型

分布的整体特征，使用邻域小流域对分类结果中零

散的小流域进行众数处理和融合，处理结果如图 8

所示。分类结果表明不同的地貌之间存在明显的

区域界线，特定的地貌类型在空间上表现出明显的

聚集性。相比基于单一指标或决策树方法进行地

貌分类的结果[19-22,25,28-31]，基于随机森林算法的分类

显示出不同地貌类型的边界存在着过渡区，出现了

不同地貌类型的小流域交错分布的结果，这一结果

符合地貌类型在空间上的渐变的特征。

研究区内的地貌类型，包括沙丘草滩盆地、黄

土低丘、黄土峁状丘陵沟壑、黄土梁状丘陵沟壑、黄

土残塬丘陵沟壑、石质山地、黄土塬和黄土台塬，地

貌类型在空间上存在连续变化。

在研究区西北部存在从沙漠区到黄土丘陵沟

壑区的分界线（T1与T2之间），此分界线大致与长城

重合。T1属于毛乌素沙漠地区，是一个平坦的、黄

沙覆盖的草滩盆地，这一地貌类型与其他黄土丘陵

沟壑地貌具有明显的地表性质差异和地貌形成机理

差异。该分界线对毛乌素沙漠的治理与管理和地

貌发育的解释具有重要意义。T2是干旱风沙地貌

图5 预测精度随特征数量变化情况

Fig. 5 Relationship between prediction

accuracy and features number

图6 nTrees参数标定结果

Fig. 6 Calibration results of the nTrees parameter

表2 各地貌类型中样区数量

Tab. 2 Number of sample areas

per geomorphological type

地貌类型

沙丘草滩盆地

黄土低丘

黄土峁状丘陵沟壑

黄土梁状丘陵沟壑

黄土残塬丘陵沟壑

石质山地

黄土塬

黄土台塬

汇总

样区小流域数量/个

30

30

30

30

30

30

16

14

210
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区和黄土丘陵沟壑地貌之间的过渡区，兼具二者特

征，是一个分布着黄土低丘，受到风沙影响的区域。

子午岭以东、吕梁山以西的陕北黄土高原，在

地质构造上属鄂尔多斯台向斜的主体部分，黄土覆

盖面广，是黄土高原的核心部分，也是典型黄土地

貌集中分布区。其中绥德、米脂等地分布着黄土峁

状丘陵沟壑（T3），是黄土高原中地形最为破碎的区

域；白于山及吴起、志丹、甘泉等地分布着黄土梁状

丘陵沟壑（T4）；黄龙山周围的宜君、宜川以及淳化

等地分布着不同类型的黄土塬（T5，T7，T8），这些

不同类型的塬是由于受到不同程度的流水侵蚀而

形成。这3种类型的地貌（塬、梁、峁）所在区域在第

四纪以来以间歇性上升为主，同时临近黄河，受黄

河基准面下降影响较大，因而地面遭受强烈侵蚀的

历史较长。这3个典型黄土地貌区反应了它们在小

流域尺度上的地表形态的特殊地貌过程，是最容易

发生水土流失的地区，因此分类得到范围对水土流

失研究和治理具有重要意义。另外，本研究表明六

盘山内的千阳县千河两侧也分布有黄土残塬，这是

与以往基于少数地形因子的分类的不同之处。

分类结果还表明，研究区内分布着黄龙山、子

午山和六盘山3个石质山地（T6），这些地区古地层

基准较高，黄土土层薄，受到侵蚀后露出基岩，显示

出石质山地的特征。

这些不同地貌区域及其分界线说明了区域地

貌分类的重要性，强调了本研究的意义。

3.4 分类精度验证

精度评价是分类中的一项非常重要的工作，它

是分类结果适用性评价的标准。本研究在划分的

小流域中随机选取 100个小流域，通过人工判读得

到这些小流域的地貌类型，将人工判读的地貌类型

于RF分类器自动分类的结果进行比较。

图9显示了研究区域内随机采样的用于精度验

证的小流域的空间分布。RF自动分类结果与人工

判读结果的混淆矩阵如表 3所示。对比结果表明，

100 个小流域中有 85 个小流域的人工判读结果与

RF自动分类结果一致。15个不一致的小流域中有

7个小流域的内部地形十分复杂，是 2种地貌类型

的混合，其地理位置也处于分类结果中不同地貌类

型的分界线处，但RF自动分类只能将其归类成一

种地貌类型。这些小流域在人工判读时被认为时

复杂的混合地形，标识为T2/T1、T4/T3。复杂的混

合地形出现在沙丘草滩盆地和黄土低丘的交界处，

黄土梁状丘陵沟壑和黄土峁状丘陵沟壑的交界处。

在本次实验中，将复杂的混合地形作为误差进

行分类精度评价，分类结果可达到85%精度，Kappa

系数为0.83；若将复杂地形作为误差的一半进行精

度评价，达到88.5%的精度。

图7 基于随机森林的小流域单元分类结果

Fig. 7 Classification result of watershed

based on random forest

图8 分类后小流域融合处理结果

Fig. 8 Result of fusion processing of classified watershed
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表4为随机选取的100个小流域中不同地貌类

型的小流域分类精度评价结果。8 个地貌类型中

T1（沙丘草滩盆地）、T6（石质山地）、T7（黄土塬）和

T8（黄土台塬）的分类精度较高，达到 90%以上，说

明分类方法对破碎程度较低（T1、T7、T8）和具有明

显异质特征（T6）的地貌类型有着较好的结果。其

次，T3（黄土峁装丘陵沟壑）、T4（黄土梁状丘陵沟

壑）、T5（黄土残塬丘陵沟壑）的分类精度低一些，这

与这些地区地表破碎程度高、形态复杂有关，部分

小流域内存在着混合的地貌。T2（黄土低丘）处于

风沙区和黄土丘陵区的过渡区域，特征稳定性差；并

且T2与丘陵沟壑区相同，区域内的部分小流域内

部也存在着混合的地貌，这些特点都导致T2的分

类精度较低。总体而言，基于RF的小流域尺度地

貌分类的精度达到85%，取得了较好的分类结果。

4 结论与讨论

4.1 结论

本文以ASTER GDEM 30 m分辨率DEM为数

据源，将小流域作为地貌分类的单元；通过数字地

形分析计算了小流域多方面的特征；为了减少特征

之间不必要的重复和部分噪声较大的特征的影响，

本研究使用随机森林算法，基于Gini指数进行了特

征的选择，通过随机森林分类器的 OOB 精度评估

对随机森林分类器输入的参数进行了确定；进而构

建随机森林分类器对所有的小流域进行了分类。

相比基于单一地形因子或少量特征的地貌分类，使

用随机森林基于高维特征的地貌分类具有更高的

精度。主要结论如下：

（1）陕西省北部黄土高原上划分出的小流域得

到了较好的分类结果，与人工判读相比，分类精度达

到了 85%，Kappa系数为 0.83，表明RF算法与DEM

数据结合进行地貌分类可以取得较好的效果。

（2）所有的小流域被分为 8 种地貌类型，同一

地貌类型在空间上表现出明显的聚集性，不同地

貌类型之间存在着边界和过渡区。具体来说，从

北部的沙丘草滩盆地、黄土低丘到南部的黄土丘

陵沟壑区、黄土塬区，存在着地貌类型的连续变

化，其中部分地区由于高程较高和黄土层较薄显

图9 随机采样小流域（用于精度验证）的空间分布

Fig. 9 Spatial distribution of randomly sampled watersheds

（used for accuracy verification）

表3 RF分类结果与人工判读结果的混淆矩阵

Tab. 3 Confusion Matrix between RF classification result

and manual interpretation result

人

工

判

读

结

果

T1

T2

T2/T1

T3

T4

T4/T3

T5

T6

T7

T8

RF分类结果

T1

13

0

1

0

0

0

0

0

0

0

T2

1

10

2

1

1

0

0

0

0

0

T2/T1

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

T3

0

0

0

12

0

3

0

0

0

0

T4

0

0

0

0

10

1

0

1

0

0

T4/T3

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

T5

0

0

0

0

0

0

13

2

1

0

T6

0

0

0

0

0

0

0

13

0

0

T7

0

0

0

0

0

0

1

0

9

0

T8

0

0

0

0

0

0

0

0

0

5

表4 不同地貌分类精度

Tab. 4 Classification accuarcies of different landforms

地貌类型

T1

T2

T3

T4

T5

T6

T7

T8

正确分类

数量/个

13

10

12

10

13

13

9

5

错误分类

数量/个

1

5

3

2

3

0

1

0

分类精度/%

92.9

66.7

80.0

83.3

81.3

100.0

90.0

100.0
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现出石质山地的特征。

（3）不同的地貌区解释了不同区域的黄土沉积

和流水侵蚀的不同情况，而不同的边界是黄土沉积、

黄河侵蚀和构造分异组合过程的重要变化边界。

4.2 讨论

此研究将随机森林方法运用在了地貌分类上，

取得了较好的分类结果，对地貌形态监督分类及自

动分类的方法学研究具有较为重要的意义。但本

研究也存在一些问题：

（1）首先实验使用的 DEM 数据的分辨率为

30 m，可能会导致计算出的一些小流域特征存在较

大的噪声；部分噪声进而会在训练随机森林分类器

时使分类器出现过拟合的现象，还需要进一步的研

究来选取适用于特定分辨率DEM的地形因子。

（2）随机森林算法需要进行训练，因此训练集

的选择将会对分类结果产生很大的影响；对于本研

究来说，地貌样区的数量和位置是分类结果的决定

性因素；采用不同的地貌样区会导致分类结果的变

化，这是监督分类难以避免的问题。

（3）研究发现，为了使小流域的属性稳定，划分

出的各小流域面积较大，从而导致部分小流域内部

含有不同类型地貌的现象，处于过渡区域（如黄土

低丘）的小流域由于这个原因特征往往不够稳定，

这些小流域难以进行分类；若使用分辨率更高的

DEM数据能够使得小流域属性在较小的面积上稳

定，从而解决混合地貌的问题。

（4）研究中基于小流域对研究区域进行地貌单

元的划分，但地貌类型单元的还有其他的划分标

准，如山麓线、沟谷线、坡折线，基于不同的划分标

准进行地貌的划分和识别，是进一步研究的思路。
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