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摘　要：面向地理对象影像分析（ＧＥＯＢＩＡ）技术取得了显著的进展，代表了遥感影像解译的发展范式，其主要

目标是发展智能化分析方法。随机森林机器学习方法是一种相对新的、数据驱动的非参数分类方法，具有自

动特征优选、自动模型构建等优势，为智能化分析提供了有效手段。充分利用ＧＥＯＢＩＡ及随机森林机器学习

的优势，提出了基于随机森林的地理要素面向对象自动解译方法，阐述了随机森林面向对象分类方法的技术

流程，为设计和实现该方法提供了详细指导，有助于指导用户优选特征和构建分类模型。通过与支持向量机

分类的对比实验证明，该方法可以自动进行特征优选及分类模型的构建，利用较少的特征得到较高的分类精

度，在不损失性能的前提下减少了计算量和内存使用，能够为大范围、大区域地理要素自动解译提供先验知识

及自动化的手段。
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　　面向地理对象影像分析（ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｏｂｊｅｃｔ

ｂａｓｅｄｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ，ＧＥＯＢＩＡ）技术是地理信息

科学中的一个新兴的迅速发展的研究领域，主要

致力于研究如何分割遥感影像并产生有意义的地

理影像对象，在一定的光谱、时空尺度上计算这

些对象的特征，最终生成与地理信息系统（ＧＩＳ）

兼容格式的地理信息。ＧＥＯＢＩＡ的主要目标是

发展与应用自动化或半自动化的影像解译理论、

方法和工具，以提高影像解译的准确度及效率，减

少人力、财力物力和主观性判断［１，２］。ＧＥＯＢＩＡ

具有以下优势：首先，综合利用了多源信息，如

ＧＩＳ数据、数字高程模型（ＤＥＭ）以及景观生态、

人文地理专题数据等；其次，充分利用了遥感影像

的光谱、几何、纹理、拓扑、语义、时相等特征；同

时，融合了主流影像分析方法，如监督分类、模糊

逻辑、基于规则的分类等［３，４］。

ＧＥＯＢＩＡ从提出到至今已有１０余年的历

史，受到了国内外众多学者及机构的关注，在城市

监测、灾害监测、景观生态等领域得到广泛应用。

ＧＥＯＢＩＡ第一阶段主要发展的是影像分割、特征

提取及分类的算法、工具及软件，目前最重要的发

展趋势是面向对象分析的自动化与智能化［５８］。

然而，特征选择、规则集构建已成为制约 ＧＥＯ

ＢＩＡ自动化发展的关键因素。在特征选择和规则

集构建方面，目前主要存在两大缺陷：一是难以确

定哪些特征是非常重要的；二是不同的数据类型

及不同的场景条件限制了分类规则集的应用［５］。

因此，特征优选及构建分类规则集仍然是费时且

具有挑战性的工作［９］。

随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是由数据驱动

的非参数分类方法，它利用自助抽样技术和节点

随机分裂技术构建多棵决策树，通过投票得到最

终分类结果。该方法通过对给定样本进行学习训

练形成分类规则，无需分类的先验知识，具有分析

复杂地理信息系统分类特征的能力，对于噪声数

据和存在缺失值的数据具有很好的鲁棒性，可以

估计特征的重要性，具有较快的学习速度，相比当

前流行的同类算法具有较高的准确性［９１１］。近年

来，ＲＦ算法已经应用到滑坡制图、城市树林制

图、地表覆盖分类等领域。研究证明，该方法比传

统方法更准确，运行速度更快，得到了研究者的广

泛关注［１２１６］。然而，目前研究主要局限于中低分

辨率遥感影像像素级分类，关于面向对象的随机

森林分类研究甚少，缺少对随机森林中特征优选
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策略的深入剖析以及利用随机森林进行面向对象

分类的研究。

本文充分利用面向对象分析及随机森林机器

学习的优势，提出基于随机森林的地理要素面向

对象自动解译方法，通过特征自动优选及分类模

型自动构建策略实现地表覆盖自动分类。

１　随机森林算法用于面向对象分类

１．１　算法原理

随机森林算法由ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ与ＡｄｅｌｅＣｕｔ

ｌｅｒ于２００１年提出，是以多个决策树为基础分类

器的集成分类器。它通过构造不同的训练子集来

增加分类模型间的差异，从而提高组合分类模型

的外推预测能力。随机森林方法主要包括训练与

分类两个过程，方法流程图见图１。

训练过程首先采用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ自助抽样技术

有放回地随机抽取训练样本，形成各个决策树的

样本子集，未被选中的为ＯＯＢ（ｏｕｔｏｆｂａｇ）样本；

其次采用 ＣＡＲＴ（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒｅｅｓ）二元划分策略构建与样本子集对应的决策

树，每个决策树的每个节点随机抽取犿个特征（犿

小于总特征数量狀），通过计算每个特征蕴含的信

息量进行分裂生长；最后众多决策树构成一个随

机森林。分类过程则是先对每个决策树进行分

类，得到各自的分类结果，再利用简单投票法将所

有分类结果进行综合，得到最终结果［１０，１１］。

图１　随机森林方法流程图

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ

１．２　随机森林面向对象自动解译方法

面向对象分类的思想是，分类的最小单元不

再是单个象素，而是“同质”多边形对象（图斑）。

因此，首先通过分割技术得到多边形对象，接着统

计对象的光谱、纹理、形状等特征，最后运用分类

器实现面向对象的地理要素自动解译。

１）影像分割。利用统计区域增长和异质性

最小原则相结合分割方法（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｇｉｏｎｍｅｒ

ｇｉｎｇａｎｄｍｉｎｉｍｕｍｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｒｕｌｅ，ＳＲＭＭ

ＨＲ）进行影像分割
［１７］。该方法充分利用了影像

的光谱与形状信息，可以得到质量较好的多边形

对象。

２）特征提取。基于先验知识和用户知识进

行特征选择，人工神经网络、支持向量机等分类器

并不能进行特征优选，而随机森林算法能够分析

大量的特征及少量的样本，计算特征值，值越大，

说明所选的特征的重要性越高［１８］。

３）样本采集。根据准确性、代表性、统计性

原则，采集地理要素的典型样本，形成样本集，一

部分作为训练样本生成随机森林分类模型，一部

分作为验证样本评价分类的精度。

４）随机森林面向对象分类。该过程包括训

练与分类过程。训练过程是根据训练样本及决策

树理论得到分类模型，同时自动估算每个特征的

重要性。分类过程是根据分类模型得到分类结

果［１９］。训练过程如下。

（１）创建并初始化树集合、参与的样本序号、

每个样本的测试分类等参数。

（２）采用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ自助抽样技术随机生成

训练样本子集，利用递归方式训练单棵树。

① 计算当前节点样本中最大样本数量的类

别，即为该节点的类别；

９２２
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② 判断样本数量是否过少，或深度是否大于

最大指定深度，或该节点是否只有一种类别，若

是，则停止分裂；

③ 若步骤②中条件为否，则采用最优分裂策

略针对某一变量进行左右分裂，最优分裂的依据

是犐
犖犾∑犻

（狘犆犻，犾狘）
２＋
犐
犖狉∑犻

（狘犆犻，狉狘）
２
，其中犖犾

为左分裂的样本总数；犖狉为右分裂的样本总数；

犆犻，犾为左分裂中类别犻的样本个数；犆犻，狉为右分裂

中类别犻的样本个数；

④ 若不存在最优分裂或者无法分裂，则释放

相关数据后返回；否则，处理代理分裂，分割左右

分裂数据，调用左右后续分裂。

（３）准确率判断及变量重要性计算

以准确率为终止条件或者计算变量的重要值

时，则使用未参与当前树构建的样本测试当前树

的预测准确率；当判断准确率达到标准或节点样

本数少于设定值时，进入下一步；否则，返回前一

步。若需计算变量的重要值，对于每一种变量，对

每一个非参与样本替换该位置的变量值为另一随

机样本的该变量值，再预测当前树的预测准确率，

将其正确率的统计值与上一步当前树的预测准确

率的差，累计到该变量的重要值中。

（４）重复步骤（２）～（３），直到准确率达到标

准或者节点样本数过少为此，最终完成单个决策

树的生成，加入到树集合中，形成随机森林模型。

（５）精度评价。在随机森林中，可以用ＯＯＢ

误差估计作为泛化误差的无偏估计，不像其他方

法通常需要交叉验证或利用分开的同分布的测试

集［１２］。

２　实验与分析

本文方法已集成到地理国情要素提取与解译

系统ＦｅａｔｕｒｅＳｔａｔｉｏｎ中，并选取了三种典型区域

（山区、平原、城区）不同数据源、不同分辨率的高

分辨率遥感影像进行了实验，均取得较好效果。

由于篇幅限制，本文只介绍城区实验情况，实验环

境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ），ｉ７２６００ＣＰＵ＠３．４０

ＧＨｚ，ＲＡＭ 为４ＧＢ。

２．１　研究区数据

研究区为西安临潼城区，实验数据为２０１１年

７月份的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２ 全色影像 （分辨率为

０．５ｍ）与多光谱影像（分辨率为２ｍ）。该数据已

经过几何校正、融合处理，参与分类的波段为蓝、

绿、红、近红外１。该区域典型地类有耕地、林地、

草地、房屋建筑区、道路、裸露地表、水体等，具体

如图２所示。

图２　ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２融合影像

Ｆｉｇ．２　ＦｕｓｅｄＩｍａｇｅｏｆＷｏｒｌｄＶｉｅｗ２

２．２　实验步骤

１）影像分割

影像分割的原则是使影像对象内部异质性尽

量小，以保证对象的纯度，而不同类别对象之间的

异质性尽量大，以保证对象间的可分性。采用

ＳＲＭＭＨＲ方法进行分割，利用分类反馈策略即

以最高分类精度作为最优尺度选择标准。本实验

在初始分割的基础上进行区域合并时，分割尺度

为２００，光谱因子为０．８，紧致度因子为０．６时，能

得到相对较好的分割效果。具体见图３。

图３　典型地类分割效果图

Ｆｉｇ．３　ＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＴｙｐｉｃａｌＬａｎｄＧｒｏｕｐｓ

０３２
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　　２）特征提取

计算所有分割对象的光谱、纹理、形状等特

征，根据经验与知识选择了５０个特征，包括均值、

方差、面积、周长、密度、同质性、对比度、熵、相关

度等。可通过随机森林来计算特征的重要性，以

此作为特征优选的策略，值越大，对分类的贡献越

大。本 实 验 部 分 特 征 重 要 度 量 值 为 ＮＤＶＩ

（３０．３）＞亮度（１２．１）＞密度（９．９）＞红波段均值

（５．９）＞ＮＤＷＩ（５．４）＞绿波段均值（４．７）。

３）样本采集

针对耕地、林地、草地、房屋建筑区、道路、裸

露地表、水体等７种地物类型，根据解译标志特

征，采集典型样本，形成样本集。

４）随机森林分类

采用ＲＦ方法进行面向对象分类，影响大的

有两个参数，即组成森林的决策树个数及特征个

数。当分裂特征个数为５，决策树个数为１００时，

分类结果如图４。

图４　面向对象随机森林分类效果图

Ｆｉｇ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＲＦＧＥＯＢＩＡＭｅｔｈｏｄ

５）对比试验

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

是机器学习中的典型方法，分类性能超过决策树、

神经网络、最大似然等方法［２０］，与随机森林方法

效果相当［２１］，因此，本文利用ＳＶＭ 进行对比实

验。ＳＶＭ类型有Ｃ＿ＳＶＣ、ＮＵ＿ＳＶＣ等，核函数

有线性、多项式、径向基等。本实验ＳＶＭ 类型选

择Ｃ＿ＳＶＣ，核函数选择径向基函数，其中核参数

γ值为０．２５，惩罚系数为１００，得到的分类结果如

图５所示。

２．３　实验分析

１）随机森林参数分析

图５　面向对象支持向量机分类效果图

Ｆｉｇ．５　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｕｌｔｏｆＳＶＭＧＥＯＢＩＡＭｅｔｈｏｄ

（１）特征个数犕 对分类精度的影响

决策树个数犓 为１００，犕 个特征用于分裂节

点。随着犕 的变化，ＯＯＢ误差随特征个数犕 的

变化趋势如图６所示。

图６　ＯＯＢ误差随特征个数变化的趋势图

Ｆｉｇ．６　ＥｆｆｅｃｔｏｆＦｅａｔｕｒｅＮｕｍｂｅｒ（犕）ｏｎＯＯＢＥｒｒｏｒ

可见，ＯＯＢ误差呈现先降低后上升的趋势，

当犕 值为５时，ＯＯＢ误差最小，为０．０８９，此时分

类精度为９１．１％。

（２）决策树个数犓 对分类精度的影响

为了评估决策树个数的理想值，犕 保持常量

为５。随着犓 的变化，ＯＯＢ误差如图７所示。

图７　ＯＯＢ误差随决策树个数变化的趋势图

Ｆｉｇ．７　ＥｆｆｅｃｔｏｆＴｒｅｅＮｕｍｂｅｒ（犓）ｏｎＯＯＢＥｒｒｏｒ

１３２
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可见，随着犓 的增加，误差变小；当犓 为２００

时，误差达到最小，大于２００时，误差差别很小，趋

于稳定，计算时间随着犓 的增加而增加。当犓

为２００时，ＯＯＢ误差为０．０８７，此时，分类精度达

到９１．３％。

２）特征对分类精度的影响

我们将５０个特征分为１０组，每组包含５个

特征，首先考虑光谱，其次考虑形状，最后考虑纹

理特征。运用这１０组特征做两种方法的分类实

验，总体精度如表１所示。对比图如图８所示。

表１　１０组特征对应的犚犉和犛犞犕分类总体精度

Ｔａｂ．１　ＯｖｅｒａｌｌＡｃｃｕｒａｃｙｏｆＲＦａｎｄＳＶＭＧＥＯＢＩＡ

ＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＴｅｎＧｒｏｕｐｓｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ

特征数量
ＲＦＧＥＯＢＩＡ总体

精度／％

ＳＶＭＧＥＯＢＩＡ总体

精度／％

５ ８５．３６ ８４．９２

１０ ９１．０８ ８８．６２

１５ ９０．４１ ９１．６９

２０ ９０．２４ ９０．４６

２５ ９０．２６ ９１．０８

３０ ９０．１５ ９２．３１

３５ ８９．６６ ９２

４０ ９０．３ ９３．２３

４５ ９０．５２ ９２．９２

５０ ９０．８２ ９１．６９

图８　十组特征对应的ＲＦ和ＳＶＭ分类总体

精度比较图

Ｆｉｇ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲＦａｎｄＳＶＭＧＥＯＢＩＡＭｅｔｈｏｄｓ

ｆｏｒＴｅｎＧｒｏｕｐｓｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔＮｕｍｂｅｒｓｏｆＦｅａｔｕｒｅｓ

　　当特征数为１０时，ＲＦＧＥＯＢＩＡ方法能够达

到最高的分类精度９１．０８％，而当特征数为１５

时，ＳＶＭ ＧＥＯＢＩＡ 方法才能达到类似的精度。

可见，ＲＦＧＥＯＢＩＡ方法利用较少的特征就能达

到较高的精度，随着特征数量的增多，分类精度趋

于稳定。而ＳＶＭＧＥＯＢＩＡ方法利用较多的特征

才能达到较高的精度，且分类精度呈现先上升后

下降的趋势。由此证明了ＲＦＧＥＯＢＩＡ方法特征

自动优选的重要性。

３）计算时间分析

总体计算时间包括分割、特征计算、样本选

择、分类等。在相同的计算环境下，由于两种方法

分割、样本选择的时间是相同的，因此本实验只统

计分析特征计算与分类时间。具体如表２所示。

随着特征数的增加，两种方法的计算时间都

有较大增长，但在相同的特征组下，ＲＦ方法的速

度略快于ＳＶＭ方法，这说明ＲＦ方法通过特征自

动优选及分类模型自动构建，在不损失性能的前

提下减少了计算量和内存使用。

表２　特征计算与分类时间统计表

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＴｉｍｅｆｏｒＦｅａｔｕｒｅＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

特征数量 特征计算时间 ＲＦ分类时间 ＳＶＭ分类时间

５ ２′１０″ ２０″ ２６″

１０ ４′０６″ ２６″ ３４″

１５ ６′１５″ ２９″ ４５″

２０ ８′５６″ ３８″ ５２″

２５ １１′１４″ ４３″ ５９″

３０ １７′２０″ ５６″ １′１８″

３５ １９′３５″ １′０８″ １′２８″

４０ ２４′１６″ １′３８″ １′５６″

４５ ５６′４０″ １′５７″ ２′３４″

５０ １∶４８′５０″ ２′１１″ ２′５８″

３　结　语

本文利用面向地理对象分析及随机森林的优

势，提出了随机森林面向对象分类方法；详细阐述

了该方法技术流程。其具有自动进行特征优选及

自动构建分类模型的优势，利用较少的特征就能

得到较高的分类精度，相比当前流行的同类算法

（如ＳＶＭ）具有显著的优越性。

随机森林方法是一种相对新的、数据驱动的

非参数分类方法，只须通过对给定样本进行学习

训练形成分类规则，具有分析复杂相互作用分类

特征的能力；对于噪声数据和存在缺失值的数据

具有很好的鲁棒性，可以估计特征的重要性，具有

较快的学习速度。ＲＦ内置的特征选择方法用于

选择与分类模型密切相关的特征，自动分类模型

能够减少人工解译的时间，为ＧＥＯＢＩＡ提供一种

自动化的手段。

随机森林面向对象分类方法仅仅需要设置两

个参数，一是决策树个数，二是随机分裂变量特征

个数。２００个树之内，树的个数与分类精度成正

比，一旦误差聚合，随机分裂变量的个数对分类精

度的影响比较小。此外，无须通过交叉验证和训

练样本集进行精度评价，内置的 ＯＯＢ误差可以

评价分类精度。

不过，随机森林是一个新的机器学习方法，仍

２３２
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处于不断发展中，许多问题需要深入研究，例如

ＲＦ方法的基本理论及其改进方法；影响分类的

因素，如空间尺度、分割方法、分割尺度、测试样

本、对象特征、人类认知等。
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研究［Ｊ］．测绘科学，２０１２，３７（４）：１９４１９６）

［１６］ＬｅｉＺｈｅｎ．ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔａｎｄＩｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎＲｅ

ｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏＴｏｎｇＵ

ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２（雷震．随机森林及其在遥感影像处

理中应用研究［Ｄ］．上海：上海交通大学，２０１２）

［１７］ＬｉＨａｉｔａｏ，ＧｕＨａｉｙａｎ，ＨａｎＹａｎｓｈｕｎ，ｅｔａｌ．Ａｎ

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＳＲＭＭＨＲ （ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｇｉｏｎ

Ｍｅｒｇｉｎｇａｎｄ Ｍｉｎｉｍｕｍ ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙＲｕｌｅ）Ｓｅｇ

ｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｒｅｍｏｔｅ

ＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｒｙ［Ｊ］．犐犈犈犈犑狅狌狉狀犪犾狅犳犛犲犾犲犮狋犲犱

犜狅狆犻犮狊犻狀犃狆狆犾犻犲犱犈犪狉狋犺犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀狊犪狀犱犚犲犿狅狋犲

犛犲狀狊犻狀犵，２００９，２（２）：６７７３

［１８］ＶｅｒｉｋａｓＡ，ＧｅｌｚｉｎｉｓＡ，ＢａｃａｕｓｋｉｅｎｅＭ．ＭｉｎｉｎｇＤａ

ｔａｗｉｔｈＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔｓ：ＡＳｕｒｖｅｙａｎｄＲｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＮｅｗＴｅｓｔｓ［Ｊ］．犘犪狋狋犲狉狀犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀，２０１１，４４（２）：

３３０３４９

［１９］ＯｐｅｎＣＶ Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ．ＯｐｅｎＣＶ２．４．６ Ｏｎｌｉｎｅ

Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ＯＬ］．ｈｔｔｐ：／／ｄｏｃｓ．ｏｐｅｎｃｖ．ｏｒｇ／

ｍｏｄｕｌｅｓ／ｍｌ／ｄｏｃ／ｒａｎｄｏｍ＿ｔｒｅｅｓ．ｈｔｍｌ，２０１５

［２０］ＨｕａｎｇＣ，ＤａｖｉｓＬＳ，ＴｏｗｎｓｈｅｎｄＪＲＧ．ＡｎＡｓ

ｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓｆｏｒＬａｎｄＣｏｖ

ｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００２，２３（４）：７２５７４９

［２１］ＰａｌＭ．ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＣｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓ

ｉｎｇＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳犚犲

犿狅狋犲犛犲狀狊犻狀犵，２００５，２６（１）：２１７２２２

３３２
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犃狀犗犫犼犲犮狋犫犪狊犲犱犃狌狋狅犿犪狋犻犮犐狀狋犲狉狆狉犲狋犪狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱犳狅狉犌犲狅犵狉犪狆犺犻犮
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犌犝犎犪犻狔犪狀
１，２
　犢犃犖犔犻

１
　犔犐犎犪犻狋犪狅

２
　犑犐犃犢犻狀犵

３

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｏｆＳｔａｔｅＢｕｒｅａｕｏｆＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆ

ＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８３０，Ｃｈｉｎａ

３　ＡｕｔｏＮａｖｉＳｏｆｔｗａｒｅＣｏ．Ｌｔｄ．，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８０，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｏｂｊｅｃｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ（ＧＥＯＢＩＡ）ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｈａｖｅｒｅｃｅｎｔｌｙｓｅｅｎｃｏｎｓｉｄｅｒａ

ｂｌｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｏｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｉｘｅｌｂａｓｅｄｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ，ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇａｐａｒａｄｉｇｍｓｈｉｆｔ

ｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｍａｉｎａｉｍｉｓｔｏｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｂａｓｅｄｉｎｔｅｌｌｉ

ｇｅｎｃｅ．Ｔｈｅｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ）ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｉｓａｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｎｅｗ，ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ，ｄａｔａ

ｄｒｉｖｅｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｃａｎｓｕｐｐｌｙｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｅａｎｓｆｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｎｏｖｅｌＲＦＧＥＯＢＩＡｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌａｎｄｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈａｔｍａｋｅｓ

ｆｕｌｌｕｓｅｏｆｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆＧＥＯＢＩＡａｎｄＲＦ．ＡｄｅｔａｉｌｅｄＲＦＧＥＯＢＩＡｗｏｒｋｆｌｏｗｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｇｕｉｄｅ

ｔｈｅｄｅｓｉｇｎａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｔｏｇｕｉｄｅｅｘｐｅｒｔｓｄｕｒｉｎｇｅｌａｂｏｒａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃ

ｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｌｉｎｇ．Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ａｐｐｒｏａｃｈ，ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇｔｈａｔｉｔｉｓａｒｏｂｕｓｔａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌａｎｄ

ｃｏｖｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｗｒａｐｐｅｒｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｌｉｎｇ．ＴｈｅＲＦ ＧＥＯＢＩＡ

ｍｅｔｈｏｄｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｒｅｑｕｉｒｅｄ，ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅ，ａｎｄｍｅｍｏｒｙｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ，ｗｉｔｈｎｏ

ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｒｅｄｕｃｔｉｏｎｉｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｔａｌｓｏｐｒｏｖｉｄｅｓａｐｒｉｏｒｉｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｏｒｆｕｒｔｈｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ

ｓｕｐｐｏｒｔｓｌａｒｇｅｓｃａｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｈｅｒｅ“ｂｉｇｄａｔａ”ｉｓｉｎｖｏｌｖｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃｏｂｊｅｃｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅａｎａｌｙｓｉｓ（ＧＥＯＢＩＡ）；ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ；

ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＧＵＨａｉｙａｎ，ＰｈＤｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｆｏｒｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅ．Ｅｍａｉｌ：ｇｕｈｙ＠ｃａｓｍ．ａｃ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｉｌｌａｒＰｒｏｇｒａｍ，Ｎｏ．２０１２ＢＡＨ２８Ｂ０３；ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓｏｆＮａ

ｔｉｏｎａｌＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＳｕｒｖｅｙｉｎｇ，ＭａｐｐｉｎｇａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，Ｎｏ．２０１１０１．
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