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Abstract: As a typical land- cover type, impervious surface is a key indicator of urban environmental quality and urbanization

scope. In comparison with the traditional remote sensing image processing methods, the assessment of impervious surface

percentage (ISP) can offer the sub-pixel level exploration and acquire the fine-scale information. In this paper, the proposed method

uses the Cubist model tree with both the high-resolution (Google Earth) and the medium-resolution (Landsat TM/ETM+) remote

sensing data to establish an estimation model of impervious surface percentage (ISP). A base model (Base Cubist- ISP) is built

integrating all the original bands from Landsat TM excluding the thermal infrared band. This paper tries to minimize the effects of

noise by adopting the ensemble learning algorithm and by incorporating the median of each solar- reflective band within the

adjacent temporal images. After that, the following variables are filtered to get the optimized results, including the TM thermal

infrared band, the derived variables from the original bands such as Texture, and the tasseled cap transformation variables. Then the

variables are simplified, and in that way, the optimized parameter of ensemble learning algorithm for Cubist tree and the well-

chosen variables are used to establish an optimization estimation model (Optimal Cubist- ISP). The results of a case study for

Haizhu district, which is located in Guangzhou city of Guangdong Province, show that the overall root mean square error between

the estimated ISP value, which is based on the Optimal Cubist- ISP model, and the reference ISP value is 12.98% , with a

determinant coefficient of 0.90. Moreover, this paper compares the Base Cubist-ISP model with the Optimal Cubist-ISP model. The

accuracy of the Optimal Cubist-ISP model is better than the Base Cubist-ISP model, and the RMSE decreases by about 5.03%. It is

illustrated that the Base Cubist- ISP model may over- estimate the pervious surface area and under- estimate the high density

impervious surface area, which could be improved by the model optimization. In addition, the Optimal Cubist-ISP model can not

only be able to well recognize the land types of soil and water, but also eliminate the influence of shadow on the high density

building area to a certain extent. Thus, the proposed approach on impervious surface estimation based on the Cubist model tree as

well as its optimization scheme can be applied for precisely obtaining the ISP in the urban areas.
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摘要：不透水面是城市区域中一种典型的土地覆盖类型，是衡量城市环境质量和城市化水平的重要标志之一。与传统基于像

元级的遥感研究方法相比，不透水面百分比（Impervious Surface Percent，ISP）的估算可以进入像元内部，获得更准确的城市信

息。本文应用Cubist模型树，对Landsat TM的原始波段变量（除热红外波段），建立 ISP估算的基础模型（Base Cubist-ISP）。通

过基于模型树的集成学习优化算法和加入相邻时相影像的波段变量中值，以削弱噪声的影响。然后，优选热红外波段和各种

衍生变量，并进行属性精简，继而应用集成学习算法得到的参数和精简后的变量建立 ISP估算的优化模型（Optimal Cubist-

ISP）。对广东省广州市海珠区的实验结果表明，Optimal Cubist-ISP模型估算不透水面的整体均方根误差（RMSE）为12.98%，决

定系数（R2）为0.90，精度明显优于Base Cubist-ISP模型，RMSE降低约5.03%，ISP在透水面区域被高估和高密度不透水面区域被

低估的现象得到改善。本文提出的基于Cubist模型树建立ISP遥感估算的模型及优化方法可以适用于城市区ISP的提取。

关键词：不透水面；Cubist模型树；集成学习算法；Optimal Cubist-ISP模型

1 引言

不透水面是城市区域中一种典型的土地覆盖

类型，指难以被水穿透的地表，主要由人造地物构

成，如屋顶、停车场、广场、公路、街道和人行道等[1]。

作为一种典型的人工地貌特征，不透水面是衡量城

市环境质量和城市化水平的重要标志之一[2]。与传

统的基于像元级的遥感研究方法相比，不透水面百

分比（Impervious Surfaces Percent，ISP）的估算可以

进入像元内部，获得更准确的城市信息。而土地利

用类型为植被的像元中，同样有可能分布少量不透

水面，只有在亚像元尺度下量化估算不透水面百分

比，才能更准确地分析城市化与城市生态的影响及

两者的联系[3]。

近年来，基于亚像元的不透水面百分比估算方

法一般包括多元回归法[4-5]、线性光谱混合分析法[6-7]、

人工神经网络法[8-9]、决策树法[10-11]。Weng[3]认为多

元回归法最大的不足在于易受季节影响，落叶季节

低估植被覆盖度，生长季节高估植被覆盖度，进而

影响不透水面百分比的估算；而线性光谱混合分析

法问题在于不透水面的光谱容易与其他某些地物

混淆，使得不透水面呈小块分散分布的区域的估测

结果往往被高估，而不透水面集中分布的区域被低

估。人工神经网络法与上述 2种方法不同，具有解

决非线性问题的能力，得到的结果也更精确。然

而，人工神经网络法也存在一定的局限性[12]：在选

择拓扑结构时常缺乏充分的理论依据，以及网络连

接权值的物理意义不明确，因此人们通常难以理解

其推理过程，可信度较差；此外，人工神经网络算法

将信息处理都归结为数值运算，对知识的表达、存

储和推理是隐式的，因此，存在依赖学习样本数量

和质量的好坏，以及在学习上收敛速度慢、网络记

忆不够稳定等方面的不足。在决策树法中，较为广

泛使用的是分类回归树（CART）算法。CART算法

继承了一般决策树具备的所有优点，既可以用于分

类研究，又能进行连续变量的预测和回归，且实现

简单，运算效率高，成为研究不透水面的热点。

Cubist模型树也是一种决策树，相对于CART算法，

Cubist模型树与其最大的区别在于模型树的叶子节

点上是一个线性回归模型，而回归树的叶子节点上

只是一个具体的值。因此，Cubist模型树比回归树

建模更灵活，且精度更高[13]。2001年，美国地质调

查局EROS数据中心选择使用Cubist模型树估算不

透水面百分比和植被覆盖度，并将获得的数据加入

到国家土地覆盖数据库中。此后，Cubist模型树越

来越多的结合Landsat数据用于反演不透水面百分

比，高志宏等[14]以山东省泰安市为例，基于TM影像

除了热红外波段外的 6 个波段反射率变量运用

Cubist软件进行城市不透水面百分比（ISP）遥感估

算，基于 ISP制图结果对城市土地利用变化进行检

测。除 Landsat 原始波段以外，相关研究引入了更

多的变量组合建模，如缨帽变换的分量组合、归一

化差值植被指数（NDVI）、归一化建筑指数（NDBI）

和建筑指数（BU）[15-17]，并针对山谷区域不透水面百

分比提取增加了坡度变量 [16]。Walton[18]用 Landsat

ETM+数据的7个波段变量和缨帽变换三分量共10

个变量分别基于Cubist模型树、随机森林法和支持

向量回归3种方法估算城市的植被覆盖度和不透水

面百分比，且估算结果表明Cubist模型树估算不透

水面百分比的效果最好。

Cubist 模型树节点上的回归方程建模比较灵

活，可以针对不同区域构建合适的应用模型。但

Cubist模型树也是一种学习算法，在对不透水面信

息进行估算时，对数据噪声敏感。当训练样本存在

大量噪声时，会降低 Cubist 模型树的学习能力，估

算精度也会相应降低。因此，原始波段和变量的选

择在模型树建模中显得非常重要。对于异质性很

强的城市地表不透水面百分比估算的应用，增加有

用的变量将有助于提高估算精度，而删除冗余变量
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则可以减少数据容量并提高计算效率。但上述研

究没有讨论遥感影像波段及相关变量的适用性及

在Cubist模型树中变量优选的方法，故本文拟在应

用 Landsat 提取城市不透水面百分比的研究案例

中，从波段和变量优选角度探讨Cubist模型树建立

和优化的方法，以提高运算效率和估算精度。

2 研究区与数据源

本文选取广东省广州市海珠区作为研究区。

海珠区是广州市的老四区之一，位于广州市中部，

珠江南面，由珠江水系广州河段前后航道所环绕，

总面积92.11 km2，是四面环水的天然良壤。研究区

不透水面较集中，是城市化的典型区域，同时异质

地表相嵌复杂多样，主要地物类型包括建筑物、道

路、空地、湿地、林地、农田和河流等。

2.1 遥感影像数据

如图 1(a)所示，研究区遥感影像目标数据选用

2004年12月6日采集的Landsat TM图像，条带行列

号为 122/44，全景影像含有 8%的云，黄色线所示区

域为广州市，红色线所示区域即是本研究区。研究

区（图 1(b)）图像质量较好，清晰无云。本文选取了

研究区部分区域分辨率为 1.1 m的Google Earth影

像（图2），采集时间为2005年1月6日，总面积10.8 km2，

用以获得 ISP 估算的训练样本和测试样本。对

Google earth 影像和TM影像进行了精确的几何配

准，将Google earth影像配准到TM影像上，经投影

和坐标转换后统一到UTM/WGS84投影坐标系。

同时，为了提高模型的估算精度，本文还选取

了部分辅助数据，包括目标数据相邻的冬季多时相

图1 研究区

Fig.1 The study area

Landsat影像和夏季多时相Landsat影像。其中，相

邻的冬季多时相 Landsat 影像包括 2004 年 11 月 20

日的TM影像和2004年12月14日的ETM+影像；相

邻的夏季多时相 Landsat 影像包括 2004 年 6 月 13

日、2004年6月29日、2004年10月19日和2005年7

月 18日这 4个时相的TM影像。本文所有Landsat

影像数据均来源于USGS(美国地质调查局)官方网

站中的CDR（Climate Data Record）产品[19]。该产品

为地表反射率产品，使用由美国航空航天局研发的

陆地卫星生态系统干扰自适应处理系统（Landsat

Ecosystem Disturbance Adaptive Processing System，

LEDAPS），经过几何校正、辐射定标、大气校正和

Fmask 云掩膜处理得到。LEDAPS 大气校正基于

6S 辐射传输模型，获得有效的气溶胶分布数据，开

展适用于TM/ETM+数据可见光、近红外及短波红

外波段反射率的反演[20]。
图2 样本区Google Earth影像

Fig.2 Google Earth image of the sample area
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2.2 ISP 训练数据和测试数据获取

应用面向对象分类法，将配准后的 Google

Earth影像分为不透水面（主要由建筑物、道路和水

泥面空地等组成）、植被、耕地、裸地、水体和阴影。

其中，为了防止样本区透水面所占比例过高，有2块

植被区域（图2红线所示的区域）被排除在样本区之

外。对分类后的结果进行排查、修改，以便精确提

取最终的不透水面区域，并叠加到TM影像的像元

网格，获得 30 m尺度下 ISP统计结果，即不透水面

亚像元分布的参考值。考虑到很多阴影区的实际

地物类型无法确定，含有阴影且无法确定实际地物

类型的像元网格不参与 ISP的统计。因此，在实验

区随机选取 4000 个符合条件的样本点，其中 3200

个作为训练样本，剩下800个作为测试样本，训练样

本和测试样本是相互独立的。

3 研究方法

本文基于Cubist模型树，通过基于模型树的集

成学习算法[21]对TM影像原始波段变量（除热红外

波段）进行降噪处理，增选有用变量并精简其相关

属性对模型进行优化。在提供 Cubist 模型树优化

评价方法的同时，建立城市不透水面百分比的估算

模型。具体技术路线如图3所示。

3.1 基于Cubist 模型树的 ISP 估算模型

3.1.1 Cubist 模型树

Cubist模型树是由RuleQuest公司开发的决策

树算法，来源于Quinlan的M5'模型树算法[13]。模型

树是一种在叶子节点采用线性回归函数的决策树，

表示一种分段式多元线性函数通过一系列的独立

变量（称为属性）来预测一个变量的值。对给定的

数据集，模型树将样本空间分为边缘相互平行的长

方形区域（图 4(a)），对每个分区确定一个相应的回

归模型，使所建立的模型更为直观、清晰。如图4(b)

所示，在模型树的每一层，选择最有识别力的属性

作为子树的根节点，并以此将节点样本划分成若干

子集。模型树持续划分，停止生长的条件有：(1)结

点的样本数少于一定数量；(2)结点的样本目标属性

标准差与总体样本目标属性标准差的比例小于某

个限定值。模型树建立后，还需要对树进行剪枝，

即是对某些子树进行归并后以叶子节点取代，以提

高模型树的简洁性和效率。剪枝后，还需要使用平

滑过程来补偿叶子节点的不连续性，平滑的方法需

要考虑叶子结点的父结点，将子结点与父结点拟合

方程合为一个新的线性方程。

模型树算法用一系列组合起来的分段线性模

型，很好地解决了非线性问题。它与单纯的线性回

归的区别在于，对输入空间的分割是由算法自动进

行的，训练规则简单、有效，训练时间短，可以处理

高维属性的问题。这种方法在估算不透水面上很

好地结合了回归树和多元线性回归法，在预测连续

值方面很成功。此外，该方法还根据样本信息将相

关性不强的输入变量剔除，因此除了预测功能外，

该方法还具有变量的重要性分析功能。本文采用R

软件中的Cubist程序包。

3.1.2 基于Cubist 模型树的 ISP估算模型

3.1.2.1 ISP估算基础模型（Basic Cubist-ISP）

首先，以目标数据除热红外波段以外的 6个波

图3 技术路线图

Fig.3 Flow chart of the research
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段的光谱反射率作为估算模型的独立变量，将从高

分辨率影像得到的 30 m分辨率 ISP 参考数据作为

目标变量。运用 Cubist 模型树对上述样本进行学

习，建立对应于该时相遥感影像的 ISP回归估算模

型，并将此估算模型称为 ISP 估算基础模型，简称

Basic Cubist-ISP。其中，模型树的结构可以表示成

一系列 if-then形式的决策规则：
Rule 1: [234 cases, mean 0.0072628, range 0 to 0.57196, est

err 0.0114008]

if

BAND1 <= 0.092

BAND4 > 0.1659

then

ISP = - 0.0530795 + 2.7 BAND6 - 1.67 BAND5- 1.4

BAND3 + 1.6 BAND1+ 0.4 BAND2

Rule 2: [246 cases, mean 0.0208308, range 0 to 0.450773, est

err 0.0301795]

if

BAND1 <= 0.1001

BAND4 > 0.2054

then

ISP = - 0.0091819 + 1.58 BAND6 - 1.6 BAND3 + 1.6

BAND2 - 0.4 BAND4- 0.29 BAND5

Rule 3: [152 cases, mean 0.0333124, range 0 to 0.810607, est

err 0.0501680]

if

BAND6 <= 0.0588

then

ISP = - 0.1893327 + 0.84 BAND6 + 1.7 BAND2 - 0.6

BAND4 + 1.3 BAND1-0.22BAND5 + 0.2 BAND3

Rule······

本文利用高分辨率影像提取的不透水面得到

的 ISP 参考值来评估 ISP 估算模型的质量，即评价

ISP参考值和 ISP估算值的差异大小，所用的评价指

标包括平均偏移误差（Mean-Bias-Error，MBE）、平

均绝对误差（Mean-Absolute-Error，MAE）和均方根

误差（Root-Mean-Square Error, RMSE）。各指标的

计算公式如式（1）-（3）所示。

MBE = 1
N∑i = 1

N

( f ̂i - fi) (1)

MAE = 1
N∑i = 1

N

|f ̂i - fi| (2)

RMSE = 1
N∑i = 1

N

( f ̂i - fi)
2 (3)

3.1.2.2 优化的 ISP估算模型（Optimal Cubist-ISP）

（1）基于模型树的集成学习优化

Cubist模型选用了一种叫基于模型树的集成学

习算法，该方法类似于 boosting算法。当第一棵模

型树遵循M5'模型树规则建立后，接下来的模型树

是训练集结果的调整版本：如果模型高估某一目标

值，那么下一个模型的响应为向下调整，以此类

推。最终的估算值为每棵树的模型计算值的平均

值。该优化方法可以降低模型树对数据噪声和训

练样本误差的敏感性，提高估算精度。特别是在输

入变量过多有大量属性冗余的情况下，基于模型树

的集成学习算法可以提取有效信息，大大提高模型

树的精度。而树的个数即参数 committees 的值需

要设定，当 committees的值足够大（≥10）时，估算结

果及模型精度稳定，本文暂时设定 committees为最

大值100。表1为使用集成学习算法的优化方法前

后的对比精度评价，从表中可知，使用集成学习算

法的优化方法后，3个精度指标都有一定的提升。

图4 Cubist模型树示意图

Fig.4 Illustrative diagrams of the Cubist model tree

1403



地 球 信 息 科 学 学 报 2016年

（2）波段合成中值与热红外波段选择

Landsat影像经过辐射定标和大气校正后，由于

阴影、云和雾霾等因素影响，仍然存在残余的噪

声。为了减小噪声的影响，本文增加目标数据附近

的冬季多时相 Landsat 影像。通常，多时相影像的

合成取值可以最大限度地填补缺失数据和消除各

种残余的噪声[22]。由于残余噪声的影响，影像数据

中会出现过大或过小的异常值，显然，取多时相数

据的均值是不合适的，而中值合成可以很好地解决

这一问题 [23]。利用目标数据和目标数据相邻的冬

季影像共3个时相（2004年11月20日，2004年12月

6日和 2004年 12月 14日）的Landsat影像各波段反

射率的中值代替原始波段反射率（表2实验1和2），

RMSE降低了1.3%，模型估算精度明显提高。

Landsat TM影像数据包括 6个波段反射率和 1

个热红外波段，相关研究在自变量中加了热红外波

段[15-16,18]。根据表 2的实验 1和实验 3对比证明，加

入热红外波段数据可以提高估算精度，但提高得很

少。研究表明，不透水面百分比与地表温度呈正相

关关系[24]。热红外波段具有温度信息，有助于区分

透水面与不透水面。本文尝试引入当年夏季（2004

年6月29日）的TM影像的热红外波段，依据样本点

的数据，把夏季和冬季的热红外波段分别与不透水

面百分比做相关性分析。分析结果显示，夏季的相

关系数为0.65，冬季的相关系数为0.41，表明夏季的

热红外波段与不透水面百分比的相关度更高，能更

好地区分透水面与不透水面。所以，本文用夏季的

TM影像热红外波段代替冬季热红外波段。表2的

实验 1和实验 4对比表明，加入夏季热红外波段可

以有效地提高估算精度，RMSE也降低了约 1.3%。

遥感影像原始波段变量组合的实验表明，多时相中

值和夏季热红外波段的加入有助于提高研究区不

透水面百分比的估算精度。

（3）衍生变量的增选及属性精简

在植被-不透水面-土壤模型中，不透水面主要

与建筑用地有关，并区别于土壤和覆盖在上面的植

被。由原始波段反射率变换得到的 3类衍生变量，

较好的突出了这3种地表覆盖组分的特征，分别是：

①指数变量，即归一化差值植被指数（Normalized

Difference Vegetation Index，NDVI）[25]，归一化建筑

指数（Normalized Difference Built-up Index，NDBI）[26]

和归一化裸土指数（Normalized Difference Bare-

ness Index，NDBaI）[27]；②缨帽变换分量，能区分土

壤地表平面与植被平面特征，包括绿度、亮度和湿

度[28]，跟植被和土壤有密切的关系；③纹理特征值，

能重点突出地表成分空间结构关系。基于此，本文

尝试加入指数变量、缨帽变换三分量和纹理特征

值，实现多源信息辅助下 ISP估算模型的建立。同

时，对比各指标变量对 ISP估算模型的影响(表 3)，

得出以下2点结论：

①表 3中实验 1-3为研究NDVI相关变量的有

效性。从实验 1、2可以看出，加入NDVI后精度变

化不明显，主要是因为 NDVI 容易受到物候的影

响。因此，本文将单时相的NDVI换成目标数据相

邻夏季多时相Landsat影像的NDVI最大合成值，即

NDVI_max。从表 3 的实验 1 和实验 3 可知，加入

NDVI_max 后，精度有明显的提高。NDVI 夏季最

大值合成可以更好地区分植被和非植被区域，特别

是某些只有在夏季覆盖植被的土壤，最大值合成便

可以有效地区分土壤和不透水面。

②表3中实验4-9为测试每一个添加变量的有

效性，设计了通过逐一去除变量测试变量影响的实

验方案。其中，实验 4为将所有考虑到的衍生变量

均加入模型中，实验5-9分别为去除某一变量得到

的结果，由表 3 可看出，去除了 NDVI_max 或 Tex-

ture，精度均有明显的降低；而去除了TC、NDBI和

NDBaI中的某一变量，精度差别不大。

表1 基于模型树的集成学习算法优化前后精度对比

Tab.1 The comparison of accuracy before and after the

optimization through ensemble learning algorithm based

on the model trees

committees

1

100

MBE/(%)

-0.47

-0.25

MAE/(%)

12.51

12.19

RMSE/(%)

18.01

17.50

表2 各种原始波段自变量的组合的MAE和RMSE

Tab.2 Estimation of MAE and RMSE using various

combinations of the independent variables from the

original bands

实验

1

2

3

4

MAE/(%)

12.19

10.92

12.26

11.26

RMSE/(%)

17.50

16.20

17.45

16.21

输入的自变量

b1-6

b1-6_med

b1-6，b7

b1-6，su_b7

注：b1-6为2005年12月6日的TM1~TM5和TM7；b1-6_med为

目标数据附近的冬季多时相中值合成的TM1~TM5和TM7；b7为

2005年12月6日的TM6波段；su_b7为夏季（2004年6月29日）TM

影像的热红外波段
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因此，本文增加的衍生属性包括NDVI_max和

Texture（8个纹理特征值），既保留有用的变量、删除

了冗余变量，又达到了预期的精度。

增选衍生变量后，还需要对现有的变量做属性

精简。对 6个波段中值进行最小噪声分离，最小噪

声分离得到的前 4 个主分量波段涵盖了主要的信

息，取前4个波段主分量，表示为MNF1-4_med。由

表4可知，用MNF1-4_med代替b1-6_med，ISP的估

算精度相差不大，所以，基于属性精简原则，本文用

MNF1-4_med代替b1-6_med建模，并进行重要性分

析。以Cubist模型树每个变量的重要度为指标，综

合衡量以上增选后每个属性在各个 Cubist 模型树

节点和多元线性回归模型中的贡献（表5）。在各变

量的贡献中，最大是最小噪声分离变量的第二波段

（79），最小为纹理特征的熵变量（0），本文通过实验

选择重要度排在前面的 10 个属性，即 MNF1-

4_med、SU_TM6、NDVI_max和4个纹理特征值（均

值、方差、对比度和非相似性）作为最终的自变量，

建立估算不透水面百分比模型。上述可知，基于模

型树的集成学习算法的参数 committees 暂时设为

100，还需要设定优化参数。如图5所示，以10为间

隔设置参数 committees，选取优化的效果最佳，即

RMSE最小时committees的值。

综上所述，本文以 MNF1- 4_med、SU_TM6、

NDVI_max和 4个纹理特征值（均值、方差、对比度

和非相似性）作为自变量，设定参数committees=60，

建立最终的估算不透水面百分比的优化模型，简称

Optimal Cubist-ISP。

表3 各种衍生自变量组合的精度评价指标MAE和RMSE

Tab.3 Estimation of MAE and RMSE using various combinations of the derived variables

实验

1

2

3

4

5

6

7

8

9

MAE/(%)
10.41

10.34

9.82

8.77

9.04

8.74

8.76

8.84

9.38

RMSE/(%)
15.39

15.42

14.45

12.67

13.21

12.67

12.82

12.72

13.83

输入的自变量（opt_b7：b1-6_med，su_b7）
opt_b7

opt_b7，NDVI

opt_b7，NDVI_max

opt_b7，NDVI_max，NDBI，NDBaI，TC，Texture

opt_b7，NDBI，NDBaI，TC，Texture

opt_b7，NDVI_max，NDBaI，TC，Texture

opt_b7，NDVI_max，NDBI，TC，Texture

opt_b7，NDVI_max，NDBI，NDBaI，Texture

opt_b7，NDVI_max，NDBI，NDBaI，TC

注：opt_b7为 b1-6_med和 su_b7合成的 7个变量；NDVI：为目标数据的归一化植被指数；NDVI_max为 2004年 12月 6日（TM）附近夏季

NDVI最大合成值；NDBI为目标数据的归一化建筑指数；NDBaI为目标数据的归一化裸土指数；TC为缨帽变换三分量；Texture为TM图像主

成分变换生成的第一主成分衍生出的8个纹理特征值，即均值(mean)、方差(var)、协同性(homog)、对比度(contr)、非相似度(diss)、熵(entropy)、

角二阶矩(sec_mom)和相关度(correl)

表5 属性变量重要性分析

Tab.5 Importance analysis of the attribute variables

属性变量

重要度

属性变量

重要度

MNF2_med
79

MNF4_med

38

NDVI_max
64

diss

30

MNF1_med
59

contr

28.5

SU_TM6
55.5

homog

19

var
47.5

correl

6.5

MNF3_med
47

sec_mom

1

mean
46

entropy

0

表4 属性精简前后精度评价

Tab.4 Evaluation of the accuracy before and after the simplification on attributes

实验

1

2

b1-6_med
√

MNF1-4_med

√

su_b7
√
√

NDVI_max
√
√

Texture
√
√

MAE(%)
8.84

8.94

RMSE(%)
12.86

13.09

注：“√”表示被选择
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4 结果与讨论

4.1 ISP估算结果与Optimal Cubist-ISP模型评估

为了节省计算时间，本文基于改进的归一化差

异水体指数（MNDWI）[29]，选用合适的阈值，既能够

掩膜掉大部分水体，又避免误将城区的阴影掩膜。

水体掩膜后，基于Optimal Cubist-ISP模型的海珠区

的不透水面百分比估算结果如图 6 所示。统计可

得，海珠区不透水面总面积 39.92 km2，占海珠区总

面积 43.34%。从图 6可以看出，ISP估算结果图可

以识别主要的公路，如广州大道南、广州环城高速

和华南快速等。整体上，由于海珠区东部有大片的

湿地和植被，东部的 ISP平均水平要低于西部。

表 6 为模型的整体和分 ISP 高密度（70% ~

100%）、中密度（40%~70%）、低密度（10%~40%）和

透水面（0%~10%）的精度评价，可以看出：(1)模型

整体的 RMSE 为 12.98%，MAE 为 8.88%，RMSE 与

MAE相差较大，主要是由于测试数据中异常值（离

群值）的影响；(2)高密度不透水面和透水面精度较

高，中、低密度不透水面精度较低；(3)高密度不透水

面被低估，中、低密度不透水面和透水面被高估，其中

图5 参数Committees与RMSE关系图

Fig.5 The diagram showing the relationship between

committees and RMSE

图6 海珠区 ISP估算结果

Fig.6 Result of the ISP estimation over Haizhu district

高密度不透水面和透水面的MBE的绝对值和MAE

相差不大，表明大部分高密度不透水面都处于被低

估的状态，而大部分透水面都处于被高估的状态。

对比表3中实验4和筛选有效的变量并进行属

性精简后的建模时间，在参数 committees 相同（均

设为 100）的情况下，前者建模时间为 38.70 s，后者

的建模时间为 21.80 s，在精度相差不大的情况下，

建模效率大幅提升，提高了77.52%。

4.2 优化前后模型对比

如表 7所示，相比基础模型（Base Cubist-ISP），

优化后的模型MAE降低3.63%，RMSE降低5.03%。

并且，RMSE 在高、中、低密度和透水面均有降低，

特别是透水面，降低7.06%，精度有大幅提升。

图 7为基础模型（Base Cubist-ISP）与优化后的

模型（Optimal Cubist-ISP）的 ISP估算值与参考值散

点图。对比散点图可以看出，优化后，异常点显著

减少，特别是在透水面区域。R2从0.80提高到0.90，

斜率从 0.79提高到 0.87，ISP在透水面区域（图 7中

红圈所包含的点）被高估和高密度不透水面区域

（图7中黄圈所包含的点）被低估均得到改善。

表6 Optimal Cubist-ISP模型整体与分密度精度评价

Tab.6 Overall and hierarchy evaluation of the accuracy

of Optimal Cubist-ISP model

评价指标

MBE/(%)

MAE/(%)

RMSE/(%)

整体

-0.38

8.88

12.98

高密度

-5.76

7.46

11.14

中密度

1.84

13.24

16.46

低密度

6.42

14.83

18.85

透水面

5.91

6.31

10.43
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如图 8 所示，选取了 A、B、C、D、E、F 6 个像元

点。像元A、B、C分别为含有裸土的透水面像元、含

有水的透水面像元和含有裸土和水的透水面像元，

像元D、E、F分别为含有裸土的高密度不透水面像

元、含有水的中密度不透水面像元和含有裸土和水

的低密度不透水面像元。由于水体与城市里的阴

影、透水的裸土或空地与不透水的人工地物存在光

谱混淆，A、B、C、D、E、F的 ISP值均被高估，优化后

的模型能较好地识别裸土和水体，很好地改善了低

值高估的现象（表8）。

图 9 为优化前后海珠区 ISP 估算结果分级图。

表7 模型优化前后整体与分密度评估精度对比

Tab.7 The comparison of overall and hierarchy evaluation

accuracy before and after the model optimization

Base Cubist-ISP

Optimal Cubist-ISP

MAE

/(%)

12.51

8.88

RMSE/(%)

整体

18.01

12.98

高密度

15.88

11.14

中密度

21.86

16.46

低密度

21.77

18.85

透水面

17.49

10.43

图8 特殊像元点Google Earth影像图

Fig.8 Google Earth image of special pixels

图7 ISP估算值与参考值散点图

Fig.7 Scatter plots between the estimated and reference ISP
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从图 9可以看出，优化前本是大片高密度建筑区出

现了很多破碎的高密度不透水面斑块，这主要是因

为阴影的穿插使原本连续的高密度区域变得很破

碎，而优化后在一定程度上消除了阴影对于高密度

建筑区的影响。由优化前后的图中均可以看出，林

地周围的植被较多，不透水面百分比降低，但却受

不透水面地物的阻隔，斑块呈现小而破碎状。林地

构成了大部分透水面，优化前后的 ISP估算结果分

级图中林地的分布差别不大。

5 结论

本文基于 Cubist 模型树增加有用属性和删除

冗余属性的重要性以及对数据噪声敏感这一现象，

通过集成学习的优化算法、对TM原始波段变量通

过辅助数据进行中值合成、加入有用的变量以及属

性精简对基础模型进行优化，得到最终的自变量，

建立优化的 ISP估算模型（Optimal Cubist-ISP）。

（1）辅助的冬季数据可以一定程度上消除残余

噪声，利用辅助的夏季数据可以得到夏季热红外波

段和夏季NDVI最大值。增加2种数据变量均可以

有效地提高模型的精度。

（2）Optimal Cubist- ISP 模型整体的 RMSE 为

12.98%，MAE为 8.88%。其中，高密度不透水面和

透水面精度较高，中、低密度不透水面精度较低；高

密度不透水面被低估，中、低密度不透水面和透水

面被高估。在 Cubist 模型树的集成学习算法的参

数 committees 相同（均设为 100）的情况下，筛选有

效的变量并进行属性精简，建模效率大幅提升，提

高了77.52%。

（3）基于模型树的集成学习的优化算法和中值

合成等可以最大程度地消除噪声的影响，再通过加

入有用的变量和属性精简后得到的Optimal Cubist-

ISP模型精度明显优于基础模型（Base Cubist-ISP），

均方根误差降低5.03%，R2提高了0.10，异常点显著

减少，ISP透水面区域被高估和高密度不透水面区

域被低估的现象得到改善，适用于城市区 ISP 的

提取。

（4）水体与城区里的阴影存在光谱混淆，透水

的裸土或空地与不透水的人工地物（如停车场等）

也存在光谱混淆，造成含有水体、裸土或空地的像

元被高估。优化后的模型能较好地识别裸土和水

体，很好地改善低值高估的现象。此外，优化后的模

型可以一定程度上消除阴影对于高密度建筑区的

影响，从而避免高密度建筑区斑块破碎化的现象。
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