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摘要：黄土高原地貌类型独特而复杂，切沟侵蚀是塑造该区地貌的主要动力之一。研究不同分辨

率遥感影像提取切沟的适用性和自动提取方法，可为切沟侵蚀遥感监测和沟蚀防治等提供有效手

段。以黄土高原南部山西吉县残塬沟壑区为研究区，使用面向对象分析方法和随机森林分类算法

分别从 0.5 m Google影像、2 m GF-1融合影像和 8 m GF-1多光谱影像中自动提取切沟，分析提取

精度，并构建转换模型，提高低分辨率遥感影像提取的切沟沟长、面积参数的精度。结果表明：

①依据特征类别，特征变量对于切沟识别的重要性排序如下：光谱特征>纹理特征>几何特征。

②0.5 m和 2 m分辨率影像切沟分类精度较高，生产者精度和用户精度均达 90%以上，8 m GF-1影

像切沟分类的生产者精度和用户精度为 85%左右。③0.5 m和 2 m分辨率影像提取的切沟沟长和

沟宽的百分误差分别为 5%和 13%左右；8 m分辨率影像提取的切沟沟长、面积和沟宽的平均百分

误差为 18.82%、27.62%和 18.93%。④基于 0.5 m分辨率 Google影像提取的切沟形态特征参数，

建 立 8 m分 辨 率 GF-1影 像 提 取 的 切 沟 沟 长 转 换 模 型（L=1.22L'-0.28）和 面 积 转 换 模 型（A=
1.44A'+31.56），转换结果具有较高的精度。
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1 引 言

黄土高原地貌类型独特而复杂，切沟侵蚀是塑

造该区地貌的主要动力之一。切沟侵蚀产沙量占

流域产沙量的 60%—90%［1］，且沟头溯源侵蚀强烈，

是沟谷发育及土壤侵蚀最活跃的类型之一，对黄土

地貌特征及其演变过程具有重要作用［2］。研究快速

有效的切沟提取方法，对探究切沟发育规律以及防

治切沟侵蚀具有重要意义。由于切沟密度大，传统

的直接测量方法耗时长、难度大，在较大时空尺度

上使用更是极其困难。随着地理数据采集技术的

发展，越来越多的卫星遥感影像用于间接测量切沟

侵蚀。广泛采用的目视解译方法依赖于图像特征

和解译者的专业知识［3］，不仅效率较低，解译精度还

受到主观因素的影响。因此，研究人员一直在探索

切沟自动化的提取方法，但尚未形成实用的算法。

面向对象的方法可以充分利用高分辨率信息，大大

提高切沟提取的精度［4］，多种高分辨率影像已被用
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于进行基于面向对象的切沟提取［5-6］。机器学习算

法可以增强对高分辨率影像数据的解译能力［7］，在

众多的机器学习算法中，随机森林算法有性能稳

定、训练速度快、准确度高等特点［8］，被逐渐应用于

切沟的监测中［9-12］。然而，目前国内关于切沟自动

提取的研究相对较少，严重限制了遥感技术在沟蚀

监测中的应用。

遥感影像分辨率越高地物提取结果越精确，但

数据量也会随之迅速膨胀。亚米级影像可以较为

准确识别各种类型的侵蚀沟，2 m分辨率影像能清

晰识别冲沟和切沟［13］。影像分辨率过高易造成数

据冗余给计算带来不便，分辨率过低又会影响提取

精度。同时，基于遥感数据所得到的目标对象信息

受影像分辨率等因素影响在不同观测尺度上呈现

着明显差异。尺度转换是解决上述问题的关键［14］，

学者们在不同领域对地理空间数据的尺度转换问

题进行了探索［15-17］，但目前针对切沟形态特征参数

的空间尺度转换研究尚不多见。

本文探索 3种分辨率遥感影像自动提取切沟形

态特征参数的方法和精度，建立不同分辨率影像提

取切沟沟长和面积的转换模型。以期为切沟侵蚀

遥感监测、定量模拟以及切沟防治等研究提供技术

支持和科学依据。

2 研究区和数据源

2.1 研究区概况

研究区选在山西省吉县中垛塬，面积约为11.2 km2，

属于黄土高原南部残塬沟壑区（图 1），地理位置为

110°41′22″—110°44′44″E，35°58′52″—36°1′47″N，
温带大陆性季风气候，年平均降水量为 510.4 mm。

土壤类型以黄土碳酸盐褐土为主［18］。目前，研究区

内沟谷地植被覆盖率约 70%［19］。1999年退耕还林

实施前，塬面几乎全部被复垦为农田，自 2000年以

来，农田逐渐被改造为苹果园。

研究区范围内主要有切沟、冲沟和干沟。其

中，切沟是发育在坡面上的侵蚀沟，也是最活跃的

侵蚀沟［20］，规模相对于冲沟和干沟较小，解译难度

更大，本文研究沟缘线自动提取方法，选取 30条典

型切沟分析其参数提取精度。

2.2 数据源

数据来源于 GF-1影像、Google影像和无人机

航拍数据。其中，GF-1 包括 2014 年 10 月 GF-1
PMS2多光谱（8 m分辨率）和全色（2 m分辨率）影

像；Google影像从 BIGEMAP平台（http：∥www.bi⁃
gemap.com/）下载，拍摄时间为 2018年 11月，包括

红绿蓝 3个波段，分辨率为 0.5 m，数据源为 Pléia⁃

图 1 研究区位置及实地照片

Fig.1 Location map and photos of study area
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des-1A卫星影像；无人机航拍数据由大疆 Inspire2
无人机搭载的 X4云台相机拍摄，时间为 2019年 10
月，分辨率为 0.14 m。上述 3种不同数据源存在一

定时间差，用于比较切沟参数提取精度可能会存在

一定误差，但不会影响的切沟自动提取方法的研

究。切沟形成后其发展过程相对较慢［21］，在使用

2018 年 Google 影像与 2019 年无人机影像比较，

2014年的 2 m和 8 m分辨率数据进行比较时，由于

切沟变化造成的误差对研究结果的影响很小。

利用 ENVI 5.3对 GF-1影像进行正射校正、辐

射定标和大气校正，并将全色波段和多光谱波段融

合，获得分辨率为 2 m的影像。在 Pix4Dmapper软
件中镶嵌和处理无人机图像，使用自动空中三角测

量技术生成数字正射影像，空间分辨率为 0.14 m。

以无人机影像为对照分别对其他 3种影像进行配

准，影像空间坐标系统均转换为 WGS-84/UTM
zone 49 N。

为探究不同分辨率遥感影像自动提取切沟的

精 度 差 异 ，以 无 人 机 正 射 影 像 为 参 考 数 据 ，将

Google影像（0.5 m分辨率）和 GF-1影像（包括 2 m
分辨率的融合影像以及 8 m分辨率多光谱影像）用

于切沟的自动提取和精度分析。

3 研究方法

3.1 影像分割

使用 eCognition Developer 9，选择多尺度分割

方法实现影像分割。利用 Drăgut等［22］提出的 ESP2
工具选择最优分割尺度，该工具可以在输入形状、

紧致度和其他参数（如循环的数量和起始尺度）后，

以局部方差（Local Variance，LV）计算影像内部异

质 性 ，根 据 局 部 方 差 变 化 率（Rate Of Change of
LV，ROC）指示最优分割尺度（局部方差变化率图

像极值点即为可能的最优尺度）。

ROC = é
ë
êêêê ù

û
úúúúLV( L ) - LV( L - 1 )

LV( L - 1 )

× 100 （1）

其中：LV（L）为目标尺度上对象层 L的局部方差；

LV（L-1）为 L的下一层 L-1的局部方差。

为了评价潜在参数组合的分割效果，采用 Clin⁃
ton等［23］提出的 3个基于集合对象的差异性指标，即

过分割（Over-Segmentation，OS）、欠分割（Under-Seg-
mentation，US）和欧氏距离（Euclidian Distance，ED）。

OS = 1 -
∑ || ri⋂ sk

∑ || ri

（2）

US = 1 -
∑ || ri⋂ sk

∑ || sk

（3）

ED = ( )OS2 + US2

2

1/2

（4）

其中：ri是参考对象的范围；sk是分割对象的范围。

OS和 US表示参考对象和分割对象之间的匹配程

度，ED是一个组合指标，表示与最优分割结果的接

近程度。在理想情况下，3个指标均为零。

3.2 特征变量选择

选取光谱特征、纹理特征、几何特征 3类共 55
个特征信息用于切沟的自动提取（表 1）。

（1）光谱特征：影像中红、绿、蓝、近红外波段的

均值和标准差、波段比率［24］、归一化植被指数（ND⁃
VI）等 15个特征。

（2）纹理特征：影像中红、绿、蓝、近红外波段的

全方位灰度共生矩阵（GLCM）的 32个特征。

（3）几何特征：基于对象的形状获取信息，根据

构成对象的像元计算特征值对象几何形态特征

共 8个。

采用随机森林的袋外数据（Out Of Bag，OOB）
误差计算特征重要性得分，对高维特征空间进行筛

选。通过多个决策树构建随机森林，计算每个决策

树的 OOB误差，再随机为 OOB数据中某一特征赋

干扰值，计算新的 OOB误差，若误差增加幅度越

大，则该变量重要性越高。

3.3 随机森林分类

随机森林分类方法（Random Forest，RF）［25］可

分为训练与分类两个过程。在 eCognition Develop⁃
er 9中实现随机森林分类模型构建，分类过程H（x）
可表示为［26］：

H ( x ) = srg max
Y
∑
i = 1

k

I ( hi ( x ) = Y ) （5）

其中：hi指单棵决策树；Y是输出变量；I（·）是示性

函数，取值范围为 0和 1。
训练数据在参考无人机影像的基础上，基于待

分类影像进行选取，由于影像空间分辨率及获取时

间有一定差异，针对 3种影像分别选取训练样本，分

类体系为：沟谷地、农用地、建设用地和未利用地。

3.4 精度评价方法

3.4.1 分类精度评价

以无人机正射影像为参考数据，选取验证样

本，使用混淆矩阵验证 3种分辨率遥感影像的分类

精度。评价指标为总体精度、Kappa系数、用户精度
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和制图精度。

3.4.2 切沟参数提取和精度评价

基于自动提取的沟缘线，选取研究区内 30条典

型切沟，依据李镇等［27］确定的方法，提取并计算切

沟面积（A）和长度（L）：以沟口两侧最短沟缘为基

准，向另一侧沟缘做垂直于切沟中心轴线的直线，

将沟头到直线的距离定义为沟长（L）；沟缘线与该

直线围成闭合区域的面积为切沟的面积（A）。得到

沟长和面积参数后，在 ArcGIS 10.6中计算平均沟

宽（W）。依据无人机正射影像（分辨率 0.14 m），目

视解译绘制沟缘线，再通过上述方法获取切沟参

数，作为对照的实测值，使用平均绝对误差和百分

误差评价切沟参数的提取精度。

4 结果与分析

4.1 确定最优分割参数组合

面向对象多尺度分割包含尺度、形状、紧致度 3
种分割参数，本文采用综合考虑 3种参数的优化方

法［28］。主要流程包括确定分割参数的范围、筛选潜

在最优参数组合、分割效果精度评价 3个步骤。

首先经过初步的目视判别确定 3种分辨率影

像分割尺度、形状和紧致度参数组合可能的范围，

0.5 m、2 m和 8 m影像尺度的范围分别确定为 350—
450、60—110和 10—50，形状和紧致度组合的范围

如表 2所示。其次对每个形状和紧致度参数组合使

用 ESP2工具分析得到潜在的最优尺度参数图（图

2），筛选出每个组合对应的最优尺度。最后，依据

候选参数对分割效果的精度评价（表 2），选择最优

参数组合。Google影像、GF-1影像（2 m）、GF-1影
像（8 m）的分割参数最终确定为（373、0.3、0.8），

（84、0.3、0.7），（20、0.2、0.6）。

4.2 特征优选结果

利用随机森林算法评估特征的重要性，根据重

要性得分（全部特征的重要性得分之和为 1）对特征

变量进行排序。按照重要性排序逐个增加重要性

大的特征进行分类并计算精度，通过建立分类总体

精度与特征空间的关系筛选最优特征集合。选择

重要性排序前 35个特征进行精度验证（图 3）。随着

特征数量的增加，3种分辨率影像分类总体精度均

呈现先显著增加，后上升减缓并趋于稳定，再小幅

表 1 用于提取切沟的影像特征列表

Table 1 List of features for gully extraction

特征类型

光谱特征

纹理特征

几何特征

特征名称

均值

标准差

波段最大差异

总体亮度值

波段比率

归一化植被指数

均值

标准差

熵

同质度

对比度

非相似性

角二阶矩

相关性

面积

长宽比

长度

形状指数

不对称性

圆度

紧致度

矩形拟合

简称

Mean R, Mean G, Mean B, Mean NIR
Sd R, Sd G, Sd B, Sd NIR

MaxDiff
Brightness

ratio_GB, ratio_RB, ratio_RG ,ratio_RN
NDVI

GL_M R, GL_M G, GL_M B, GL_M NIR
GL_S R, GL_S G, GL_S B, GL_S NIR
GL_E R, GL_E G, GL_E B, GL_E NIR
GL_H R, GL_H G, GL_H B, GL_H NIR

GL_Con R, GL_Con G, GL_Con B, GL_Con NIR
GL_D R, GL_D G, GL_D B, GL_D NIR
GL_A R, GL_A G, GL_A B, GL_A NIR

GL_Cor R, GL_Cor G, GL_Cor B, GL_Cor NIR
Area
LW
Length
SI

Asymmetry
Roundness
Compactness

RF

特征数量

4
4
1
1
4
1
4
4
4
4
4
4
4
4
1
1
1
1
1
1
1
1

注：表中 R、G、B和NIR对应遥感影像中的红、绿、蓝和近红外波段。波段比率对应的公式分别为：G/B、R/B、R/G、R/NIR。
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下降的趋势。特征数量不断增多，分类精度并没有

持续提高，应是由于特征冗余而产生了“Hughes”现
象。Google影像、GF-1（2 m）和 GF-1（8 m）分类精

度达到最高时的特征数量分别为 14、19和 25。将这

3组特征集作为最优特征组合，进行后续的影像分

类和切沟提取。

为进一步分析不同特征对分类精度的影响，选

取排名前 20的特征生成特征重要性分布图（图 4）。

3种分辨率影像的光谱特征排名均靠前，其中波段

比率特征 ratio_RB排名均在前 5，因此红光波段和

绿光波段的比值为最具判别效果的特征。其他波

段比率特征的重要性也排在前列，该类特征可以在

一定程度上消除地形阴影的影响，突出不同地物间

波谱差异。随着影像分辨率降低，纹理特征的重要

性逐渐下降。几何特征大多排名在 20位以后，表明

在切沟提取时，加入几何特征在提高分类精度方面

效果甚微。按照特征类别，特征变量的重要性排序

如下：光谱特征>纹理特征>几何特征。

4.3 切沟提取与精度评价

根据上文所确定的影像分割结果和特征变量

集合，利用随机森林模型分类，结果如表 3所示。

0.5 m分辨率的 Google影像分类效果最佳，总体精

度达到 91.46%，切沟的制图精度和用户精度为

95.58%和 94.67%。切沟的光谱特征明显，纹理特

图 2 不同分辨率影像局部方差、方差变化率变化曲线

Fig.2 LV and LV-ROC Curves of images with
different resolution

表 2 Google影像和GF-1影像分割精度评价

Table 2 Segmentation accuracy evaluation of Google
image and GF-1 image

影像数据

Google

GF-1
(2 m)

GF-1
(8 m)

尺度

390
373

439
383
398
106
87
84

95
86
94
81
21
20

24
17
21

形状

0.2
0.3

0.4
0.3
0.4
0.1
0.2
0.3

0.2
0.3
0.3
0.4
0.2
0.2

0.3
0.3
0.4

紧致

度

0.7
0.8

0.8
0.9
0.7
0.9
0.8
0.7

0.9
0.8
0.9
0.8
0.5
0.6

0.6
0.7
0.8

过分

割

0.125
0.119

0.149
0.116
0.109
0.166
0.143
0.150

0.157
0.173
0.162
0.152
0.212
0.182

0.185
0.196
0.203

欠分

割

0.102
0.080

0.081
0.097
0.108
0.118
0.135
0.115

0.120
0.126
0.113
0.123
0.189
0.163

0.170
0.175
0.182

欧氏

距离

0.114
0.102

0.120
0.107
0.109
0.144
0.139
0.134

0.140
0.151
0.140
0.138
0.201
0.173

0.178
0.186
0.193

图 3 不同分辨率影像特征数量与分类总体精度的关系

Fig.3 Relationship between the number of features and
overall accuracy of images with different resolution
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征具有高一致性和低复杂性，明显不同于相邻地

物，因此提取结果最准确。2 m分辨率GF-1影像分

类总体精度 87.01%，一方面源于分辨率的限制，另

一方面由于影像拍摄时间在 10月，沟谷地中的植被

在光谱、纹理信息上与农用地相似，对分类结果造

成影响。随着空间分辨率由 0.5 m变化至 8 m，切沟

的分类精度逐渐降低，由于狭长地物更易与周围背

景地物形成混合像元，长而窄的小型切沟在分辨率

降低时易发生丢失现象。图 5为 3种分辨率遥感影

像提取的沟缘线，0.5 m Google影像和 2 m GF-1影
像提取的沟缘线精度高，生产者精度和用户精度均达

90%以上，提取结果与该塬区沟间地和沟谷地的分布

情况一致，且不存在破碎斑块，切沟形态准确。8 m
GF-1影像沟缘线提取精度在 85%左右，存在少量破

碎斑块，沟头基本被提取出来，大致形态较符合。

4.4 切沟参数提取结果与精度评价

根据上文提取的沟缘线，选取 30条典型切沟计

算其形态参数，表 4为这 30条切沟形态参数的统计

结果，从整体上看，随着影像分辨率的降低，切沟参

数提取误差随之增大。结合切沟形态参数百分误

差箱图（图 6），可以看出，Google影像提取的切沟形

态参数百分误差波动幅度最小，沟长和沟宽的百分

误差仅在 5%上下波动，面积百分误差集中在 10%
以下。2 m分辨率影像提取的沟长、面积、沟宽的平

均百分误差分别为 9.36%，12.25%和 13.40%。通

过 0.5 m Google影像和 2 m GF-1影像提取的切沟

形态参数可以达到较高的精度，而 8 m GF-1影像

的提取结果不理想，切沟沟长、面积和沟宽的平均

百分误差分别为 18.82%、27.62%和 18.93%。为提

高从低分辨率影像中提取切沟形态特征指标的精

度，并对研究区内的沟蚀特征进行深入分析，需要

基于高分辨率遥感影像提取的切沟参数，构建低分

辨率遥感影像提取切沟参数的转换模型。

4.5 转换模型建立与验证

2 m分辨率影像的切沟提取结果较好，无需建

立转换模型，而 8 m分辨率影像提取的切沟形态特

征指标精度较低，难以开展切沟侵蚀特征的研究，

因此本文基于 0.5 m Google影像提取的切沟形态参

数，尝试建立 8 m GF-1影像提取的切沟形态参数

图 4 不同分辨率影像特征重要性分布

Fig.4 Feature importance distribution of images with
different resolution

表 3 Google影像和GF-1影像分类精度评价

Table 3 Accuracy statistics of classification results from Google image and GF-1 image

影像数据

Google(0.5 m)
GF-1(2 m)
GF-1(8 m)

沟谷地

生产者精

度/%
95.58
90.4
82.90

用户

精度/%
94.67
93.57
85.14

农用地

生产者精

度/%
93.55
89.04
85.45

用户

精度/%
72.50
70.27
58.75

建设用地

生产者

精度/%
84.52
78.26
77.02

用户

精度/%
94.67
75.00
82.60

未利用地

生产者精

度/%
95.58
89.04
82.90

用户

精度/%
98.18
79.27
85.14

总体精

度/%

91.46
87.01
81.56

Kappa
系数

0.87
0.77
0.72
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的转换模型。对于上述 30条切沟，随机选择 20条
构建模型。Google影像提取的切沟长度（L）、面积

（A）与 GF-1（8 m）影像提取的切沟长度（L'）、面积

（A'）建立的转换模型如图 7（a）、7（b）所示，L=
1.22L'-0.28（R2=0.896），A=1.44A' +31.56（R2=
0.916），表明两个模型转换效果较好。图 7（c）、7（d）
为采用交叉验证的方法用剩余的 10条切沟对转换

模型进行有效性验证，其中决定系数（R2）分别为

0.940 和 0.919，有 效 性 系 数（E）分 别 为 0.944 和

0.927，且通过了显著性检验，两个转换模型均具有

较高的预测精度。

5 讨 论

以往研究表明随着影像分辨率的降低，提取切

图 6 Google影像和GF-1影像提取切沟形态参数百分误差箱图

Fig.6 Percentage error boxplots of gully morphological parameters extracted from Google image and GF-1 image

表 4 切沟形态参数统计结果

Table 4 Statistical results of gully morphological parameters

参数

沟长 L/m

面积A/m2

沟宽W/m

影像数据

无人机

Google
GF-1(2 m)
GF-1(8 m)
无人机

Google
GF-1(2 m)
GF-1(8 m)
无人机

Google
GF-1(2 m)
GF-1(8 m)

均值/m
126.18
124.44
119.79
102.61
6 159.90
6 160.83
5 613.12
4 320.01
42.86
43.01
42.59
37.42

中值/m
109.05
106.73
99.49
88.24

5 126.79
5 139.55
4 822.91
3 024.05
44.07
44.51
43.27
37.32

最大值/m
317.14
317.41
333.04
289.32

19 576.97
19 127.49
14 876.00
13 964.34

72.86
67.88
67.72
62.99

最小值/m
22.60
20.23
20.82
19.42
436.91
490.98
336.00
358.14
19.33
20.21
16.13
16.80

平均绝对误差

/
4.28
10.82
23.96
/
368.61
799.00
1 853.21
/
2.26
5.33
8.68

平均百分误差/%
/
5.35
9.36
18.82
/
6.81
12.25
27.62
/
5.22
13.40
18.93

注：统计样本数 n=30。

图 5 Google影像和GF-1影像中提取的沟缘线

Fig.5 Gully boundary lines extracted from Google image and GF-1 image
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沟特征的精度也随之降低，5 m分辨率的数据难以

准确识别切沟的边界，而确定精确的切沟边界需要

空间分辨率为 0.5 m左右的数据源［9］。2 m分辨率

影像能清晰识别冲沟和切沟［13］。面向对象分析方

法和随机森林分类算法相结合可以显著提高切沟

提取精度，Liu等［24］从 1 m DEM和Worldview-3影
像中提取切沟的精度为 93%。本文的研究结果与

上述研究基本一致，其中 0.5 m和 2 m分辨率影像切

沟自动提取精度可达 90%以上，切沟形态准确，而

8 m分辨率遥感影像提取切沟的精度为 85%左右，

沟缘线走向大致与实际相符，但提取的切沟边界较

粗糙。0.5 m分辨率 Google影像提取的切沟参数的

误差在 10%以内，2 m分辨率 GF-1影像提取的误

差在 13%左右，8 m分辨率遥感影像计算出的切沟

参数误差较大，但通过尺度转换方法建立高低分辨

率影像提取切沟参数的转换模型，可以达到较好的

转换效果。吴红艳等［29］则是采用 0.1 m和 5 m分辨

率的 DEM 影像作为数据源，建立了两种分辨率

DEM提取切沟形态特征参数的转换模型。两个研

究都表明适当的转换模型，能够弥补高分辨率遥感

影像数据缺乏的问题，同时，能够提高效率，更适合

较大区域切沟侵蚀监测。

本研究表明利用面向对象和随机森林算法能

够实现较高精度的切沟自动提取，显著提高了大范

围切沟提取效率。但在后续研究中仍需在以下方

面进行改进：①植物生长季的影像会导致地物间光

谱特、纹理特征不清楚，容易产生误差。遥感影像

空间分辨率以及配准精度也是导致误差的原因。

②各种特征变量对分类精度的具体影响机制，还有

待于进一步深入探索。③黄土高塬沟壑区，正负两

大地貌单元分界明显，有利于切沟提取，但黄土丘

陵沟壑区地貌复杂，本文提出的切沟参数提取方法

和转换模型能否适用于黄土高原其它区域还有待

进一步的探讨。

6 结 论

以黄土残塬沟壑区中垛塬为研究区，以无人机

测量数据为对照，利用面向对象影像分析方法和随

机森林分类算法自动提取切沟，分析了 3种分辨率

卫星影像提取切沟形态特征参数的精度，得到如下

结论：

（1）利用随机森林算法评估特征的重要性，对

图 7 切沟沟长和面积转换模型建立与验证

Fig.7 Simulation and validation of gully length and area conversion model
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特征变量进行重要性排序和筛选，依据特征类别排

序如下：光谱特征>纹理特征>几何特征。

（2）0.5 m和 2 m分辨率影像切沟分类精度较

高，生产者精度和用户精度均达 90%以上，切沟形

态准确。基于 8 m分辨率影像提取切沟的生产者精

度和用户精度在 85%左右，但切沟形态大致符合

实际。

（3）根据切沟形态参数的统计结果可知，随着

遥感影像空间分辨率的降低，切沟参数提取误差随

之增大。0.5 m和 2 m分辨率影像提取的切沟沟长、

面积和沟宽的百分误差分别在 10%以内和 13%左

右；8 m分辨率影像提取的切沟沟长、面积和沟宽的

平均百分误差为 18.82%、27.62%和 18.93%。

（4）基于 0.5 m分辨率 Google影像提取的切沟

形态特征参数，建立 8 m分辨率 GF-1影像提取的

切沟沟长转换模型 L = 1.22L'- 0.28（R2=0.896）和

面积转换模型 A = 1.44A'+ 31.56（R2=0.916），显

著性 p值均小于 0.01，转换结果具有较高的精度。
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Accuracy Analysis and Conversion Model of Gully Automatic
Extraction based on Remote Sensing Images with Different Resolutions

Zhang Qi1，Zhang Guanhui2，Zhang Yan1*，Wang Jiaxi1，Yu Shuangwu1
（1.Jixian Forest Ecosystem Studies，National Observation and Research Station，Beijing Forestry University，

Beijing 100083，China；
2.School of Geography，Beijing Normal University，Beijing 100875，China）

Abstract：Gully erosion is the major driver of land degradation and the unique landforms on the Loess Plateau.
It is of practical significance to assess the applicability of extracting gully from satellite images with different res⁃
olutions and explore automatic gully extraction method. Google image（0.5 m resolution） and GF-1 images
（2 m and 8 m resolution）were used to extract gullies automatically with object-based image analysis and ran⁃
dom forest in Zhongduo tableland located in the southeastern Loess Plateau. Gully morphological parameters of
30 gullies extracted from three satellite images were compared to those from UAV data（0.14 m resolution）.
The results were as follows：（1）The importance of image feature variables used for gully extraction is sorted as
follows：spectral feature > texture feature > geometric feature.（2）The user accuracy and producer accuracy
of gully extraction based on 0.5 m and 2 m resolution images were higher than 90%，while the user accuracy
and producer accuracy reduced to 85% when 8 m resolution image was used.（3）The errors of gully length and
width extracted from 0.5 m and 2 m resolution images were about 5% and 13%. The average error of extracted
gully length，area and width from 8 m resolution image were 18.82%，27.62% and 18.93%，respectively.（4）
A model was put forward for improving the accuracy of gully length and gully area extracted from GF-1 image
with 8 m resolution，based on the gully parameters extracted from 0.5 m resolution image，i. e.，L=1.22L'-
0.28，R2=0.896 and A=1.44A'+ 31.56，R2=0.916.
Key words：Gully erosion；Automatic extraction；Gully morphological parameters；Random forest；Loess Pla⁃
teau
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