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摘要  提出一种利用形态学属性剖面和单类随机森林分类的道路路域新增建筑物提取方法。用该方法计算

路域范围内两时相高分辨率遥感影像的形态学属性剖面, 将得到的形态学属性剖面与光谱特征叠加, 采用改

进的单类随机森林分类方法直接提取新增建筑物。以北京市稻香湖地区两时相高分辨率影像作为实验数据, 

对比分析该方法与经典两时相直接分类及分类后比较方法的新增建筑物提取精度。结果表明, 综合利用形态

学属性剖面和光谱特征提取得到的新增建筑物提取精度比仅使用光谱特征的提取精度显著提高, 其中 Kappa

系数提高 15.11%。此外, 该方法提取结果的 Kappa 系数比两时相直接分类方法提高 1.78%, 比分类后比较方

法提高 25.15%, 验证了所提方法的有效性。所采用的单类随机森林方法能够有效地处理高维数据, 并可以

度量不同特征对分类结果的重要性。 
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Abstract  The authors present a method for extraction of newly-built buildings in road-region using morpho-

logical attribute profiles and one-class random forest. The morphological attribute profiles are first obtained from 

bitemporal high-resolution remote sensing images. The morphological attribute profiles obtained and spectral 

features are then combined to extract newly-built buildings along road-regions using an improved one-class random 

forest. Bitemporal images of the Daoxiang Lake area in Beijing are used as experimental data to validate the 

proposed method, by quantitatively comparing with two conventional change detection methods, i.e., direct 

bitemporal classification and post-classification comparison methods based on support vector machine. The 

experimental results show that the accuracy of newly-built building extraction from the proposed method (i.e. using 

combined spectral features and attribute profiles) is significantly higher than that using only the spectral features, 

with an increase of 15.11% in Kappa. In addition, the Kappa of the proposed method is 1.78% and 25.15% higher 

than that of the direct bitemporal classification and that of the post-classification comparison. Therefore, the 

experimental results validate the effectiveness of the proposed method. Advantages of the one-class random forest 

include capabilities to effectively deal with high-dimensional data and measure the importance of different features 

used in one-class classification. 
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道路路域指道路在建设和运营过程中所改变和

影响的地表自然带状区域。这种带状区域既包括道

路本身, 也包括道路建设和运营期间与道路相互影

响、相互作用的自然生态系统相关区域[1]。及时准

确地掌握道路路域新增建筑物情况, 尤其是影响道

路交通环境和交通安全的违章建设情况, 对于道路

维护、道路状况监测以及道路交通安全等具有重要

意义。传统的路域新增建筑物监测主要通过人力巡

查等方式 , 耗时长 , 准确率低 , 难以进行大范围的

动态监测。随着遥感技术的不断发展, 高空间分辨

率遥感影像逐步成为获取建筑物变化信息的重要数

据源。如何从多时相高分辨率遥感影像中高效、准

确地提取道路路域建筑物的变化信息, 成为交通遥

感领域的重要问题之一[24]。 

 国内外学者在利用高分辨率遥感影像进行建筑

物变化检测方面开展了大量工作, 已取得丰富的成

果 [2,512], 但专门针对路域新增建筑物提取方法的

研究不多。现有研究多采用基于影像光谱特征的变

化检测方法, 但由于路域新增建筑物与其周围地物

(如道路、裸露土壤等)有显著的光谱相似性, 仅依

靠光谱信息难以有效地区分。由于高空间分辨率影

像包含丰富的空间信息(如结构和形状), 因此利用

光谱和空间信息进行路域新增建筑物的提取, 可获

得更高的精度。近年来, 作为一种表达空间信息的

有效方法, 形态学属性剖面(morphological attribute 

profiles)广泛应用于高分辨率遥感影像信息提取、

建筑物识别及建筑物变化检测中 [1321]。形态学属

性剖面突破了传统方法中以像素或固定邻域为处理

单元的局限, 将处理单元扩展为具有相似属性的所

有像素[15], 能够得到高分辨率影像的多种属性信息

(面积、转动惯量等)。值得注意的是, 在应用形态

学属性剖面时, 通常需要计算影像的多种属性和多

个阈值的特征, 得到的属性特征往往维数较高 [16]。

因此, 在综合利用形态学属性剖面和光谱信息进行

变化提取时, 需要首先进行特征降维或采用能够处

理高维数据的分析方法。 

 此外, 由于道路路域地物类别的多样性和复杂

性, 采用传统的多类分类方法对两个时相的影像进

行分类以提取变化信息时, 不同类别的样本很难获

取。如果采用单类分类方法, 则只需要选取目标类

样本 [3,22]。对于路域新增建筑物的提取来说 , 新增

建筑物是唯一的目标类。因此, 单类分类方法提供

了一种可行的提取方法。在现有的单类分类方法

(如单类支持向量机 [23]、支持向量数据描述 [24]等 )

中, 基于随机森林的单类分类方法[25]可以有效地处

理高维数据, 已应用于手写体识别、医学影像分类

等问题中[25–27], 取得较高的分类精度。单类随机森

林方法通过模拟生成非目标类(负类)样本, 将单类

分类问题转变为一般的二类分类问题。但是, 现有

的单类随机森林方法模拟生成的非目标类样本还难

以准确地描述负类的真实概率分布情况。 

 因此, 本文提出一种新的路域新增建筑物提取

方法, 综合利用形态学属性剖面和光谱特征, 采用

改进的单类随机森林分类方法来提取新增建筑物。 

1  方法 

首先配准研究区域两时相高分辨率影像, 并利

用现有道路数据得到道路路域范围对影像进行掩

膜, 得到道路路域范围内的影像, 即道路路域以外

的影像不参与后续处理。计算路域范围内两时相影

像多种属性的属性剖面, 将得到的属性特征与光谱

特征叠加起来, 利用改进的单类随机森林进行分类, 

提取路域新增的建筑物。此外, 计算并分析不同特

征对分类结果的重要性。方法流程如图 1 所示。 

1.1  形态学属性剖面 
形态学属性剖面是基于属性滤波完成的。属性

滤波是根据某一准则对图像进行的形态学变换, 通

过评价图像中连通区域的属性, 并按一定准则与其

对应的属性阈值进行比较, 完成对图像的处理。具

体地, 属性滤波将灰度图像各连通区域的给定属性

与给定的属性阈值  进行比较, 对于灰度图像中

某一连通区域 iC , 如果其属性满足设定的条件(例

如 ( )iC  ), 则该连通区域保持不变 ; 否则被赋

值为邻域相近的灰度值 , 从而将 iC 合并到周边子

块。如果某一连通区域被合并到更低的灰度值区

域 , 则这一操作称为属性薄运算(attribute thinning 

operation), 反之称为属性厚运算(attribute thickening  

operation)[14,16,28]。对于给定的阈值序列  1 2,  , ,  

n , 某一灰度图像 f 的属性剖面可以定义为一系

列属性厚运算和属性薄运算的组合[14,28]: 
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图 1  本文提出的新增建筑物提取方法流程 
Fig. 1  Flow chart of the proposed method 
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其中 i 和 i 分别表示属性厚运算和属性薄运算。 

通过式(1)可以计算得到灰度图像的一种属性

剖面。为获得地物的不同属性特征, 可以通过不同

的属性滤波计算得到多种属性的属性剖面 [14–16,28]。

目前在属性滤波中常用的属性有连通区域面积 a、

连通区域外接矩形对角线长度 d、连通区域像素灰

度值的标准差 s 和连通区域的转动惯量 i [16]。其中, 

连通区域的面积 a 和外接矩形对角线长度 d 衡量连

通区域尺寸和形状; 灰度值标准差 s 描述连通区域

内像素灰度值的同质性; 转动惯量 i 也称为胡氏一

阶不变矩[29], 描述连通区域的非紧致性, 较紧凑的

区域转动惯量较低, 细长的区域则有着较高的转动

惯量[14,30]。由式(1)可知, 每种属性剖面包含多个阈 

值的属性滤波结果, 因此, 计算多种属性的属性剖

面时, 得到的形态学属性剖面往往特征维数较高。 

1.2  改进的单类随机森林分类方法 
 单类随机森林法(one-class random forests)是一

种基于随机森林[31–32]的单类分类方法[25–27], 其单类

分类策略是利用目标类(正类)样本的概率分布信息

模拟生成非目标类(负类)样本, 进而将单类分类问

题转变为二类分类问题[25]。 

 单类随机森林法假设负类概率分布与正类概率

分布呈互补关系, 利用正类样本的概率分布信息计

算得到负类的概率分布函数, 并根据这一负类概率

分布函数模拟生成人工负类样本[25]。在文献[25]中, 

单类随机森林法生成人工负类样本的策略是, 在正

类样本分布稀疏的特征空间生成较多的负类样本 , 

在正类样本分布密集的特征空间生成较少的负类样

本。文献[25]采用标准化直方图描述正类的概率分

布 , 但这样难以准确地描述正类的高维概率分布 , 

因而由此估计得到的负类概率分布函数也不够准

确。依照不准确的负类概率分布函数, 可能产生大

量带有错误信息的负类样本。 

 本文提出一种改进的单类随机森林分类方法 , 

所使用的负类样本不是模拟生成, 而是在整个图像

随机选取的未标记(即没有类别标签)样本中筛选得

到。在构建分类器的过程中, 除正类样本外, 未标

记样本同样可以提供有用的信息 [33–34]。在图像中

随机选取的未标记样本包含正类样本和负类样本 , 

如果能够从中筛选出负类样本, 就能利用筛选得到

的负类样本与已有的正类样本训练二类分类器。本

文首先将未标记样本全部视为负类样本, 与已有的

正类样本一起训练随机森林分类模型 ; 然后使用

该随机森林模型对未标记样本进行分类 , 仅将负

类后验概率达到一定阈值(例如  0.8)的未标记样本

筛选为负类样本 ; 再将这些筛选得到的负类样本

和已知的正类样本一同再次训练新的随机森林模

型 , 对全图做最终分类。之所以在第一步中可以

将未标记样本全部视为负类样本 , 是因为随机森

林方法对含有部分错误类别标签的训练样本(在这

里即含有部分正类样本的未标记样本)有着较强的

鲁棒性 [35], 少量的错误标记样本对分类结果影响

有限(例如文献[35]实验结果表明 , 在二类分类中 , 

错误标记样本比例达到  25%时 , 整体精度仅下降

2.8%)。 

本文提出的改进的单类随机森林分类方法主要

包含 3 个步骤: 1) 从全图随机选取未标记样本, 将

其全部作为负类样本, 并与已知的正类样本一同训

练随机森林; 2) 根据随机森林分类得到的样本后验

概率, 以一定阈值筛选样本, 将较高概率为负类的

样本筛选为新的负类样本; 3) 将筛选得到的负类样

本与已知的正类样本一起再次训练随机森林, 得到
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最终分类器。 

 与随机森林分类方法[31–32]类似, 改进的单类随

机森林分类方法同样具有分析特征重要性(feature 

importance)的能力。在构建分类器时, 未被选中的

样本组成袋外(OOB)数据集, 通过袋外数据集可以

统计某一特征对应的平均置换精度差异, 从而得到

每个特征的重要性指标 [29–30]。本文计算两个时相

不同形态学属性剖面和光谱特征的特征重要性, 分

析比较形态学属性特征与光谱特征在新增建筑物提

取中的特征重要性比重。此外, 本文还将对比分析

不同时相特征的重要性。 

1.3  精度评价 
 实验结果的精度评价包含专题精度和几何误差

两个方面。专题精度包括总体精度(OA)、Kappa 系

数、生产者精度(PA)和用户精度(UA) 4 个指标。考

虑到由高空间分辨率影像得到的提取结果往往具有

丰富的空间细节, 仅使用专题精度难以充分衡量结

果的几何特性, 因此本文使用几何误差指标进一步

评价提取结果的几何精度。本文使用形状指数误差

和边界误差两个指标 [36]。形状指数误差定义为两

个对应地物的形状指数差的绝对值, 用以衡量提取

结果与参考专题图中对应地物的形状差异, 两者形

状越相似, 形状指数误差越小。边界误差指提取结

果与参考专题图中对应地物边界重合的误差, 两者

边界越相似, 边界误差越小。 

为了验证形态学属性剖面在新增建筑物提取中

的作用, 分别使用光谱特征、综合形态学属性剖面

和光谱特征提取新增建筑物, 并做对比分析。共进

行 5 次交叉验证, 取 5 次结果精度平均值作为最终

精度值。此外, 为验证本文所提方法的有效性, 还

采用经典的两时相直接分类和分类后比较的变化检

测方法提取新增建筑物(这两种方法中均采用支持

向量机方法进行分类), 将本文方法与这两种方法

得到的提取结果进行对比分析。 

2  实验结果 
2.1  研究区及实验数据 

研究区位于北京市海淀区稻香湖地区。该地区

近几年发展迅速 , 道路路域存在大量新增建筑物。

地物类型主要包括建筑物、道路、水泥地面、裸

土、植被及水体。本文选取 2012 年 9 月 15 日获取

的  GeoEye-1 影 像 和  2014 年  10 月  18 日 获 取 的

WorldView-2 影像作为实验数据。GeoEye-1 是 2008

年  9 月  6 日发射的高分辨率商业卫星 , 提供  4 个

1.65 m 分辨率的多光谱波段和 1 个 0.41 m 全色波段

影像。WorldView-2 发射于  2009 年  10 月  8 日 , 提

供 8 个 2 m 分辨率的多光谱波段和 1 个 0.5 m 分辨

率的全色波段影像。本文采用 Gram-Schmidt 变换法

融合全色和多光谱图像, 并将融合影像采样到 1 m

分辨率。对两时相的融合图像进行配准, 配准的均

方根误差为 0.464。按相同范围裁剪图像, 最终用图

大小为 2000×4000 (图 2)。 

本文以影像范围内两条主干道(北清路和稻香

湖路)的路域区域作为实验区域。目前 , 关于路域

范围的划定没有统一的标准, 研究者往往根据研究

对象、目的、内容和方法划定不同的路域范围 [1]。

本文根据道路附近建筑物建设情况, 将道路路域设

定为从道路外缘起向外 300 m 范围内的区域, 如图

2 所示。 

从 研 究 区 的影 像 中 可 以看 出 , 与 时相  1 影 像 

(图 2(a))相比, 时相 2 影像(图 2(b))道路两侧新增多

处建筑物。新增建筑物大部分空间尺寸较大, 具有

较亮(水泥材质)或较暗的屋顶(防水材料), 也存在

少量农村用房(屋顶多为红色砖瓦)及临时用房(蓝色

活动板房), 空间尺寸较小。本文以具有较大空间

尺寸的新增建筑物作为提取目标, 通过目视解译得

到参考提取结果(图  3), 并从中获取训练样本和检

验样本。 

2.2  实验参数设定 
本文选取两个时相的全色影像进行形态学属性

剖面的计算, 其中全色影像同样降采样到 1 m 的分

辨率。形态学属性剖面包含前面所述的面积 a、对

角线长度 d、灰度值标准差 s 和转动惯量 i 这 4 种

属性特征。通过目视方法估计道路路域新增建筑物

的属性信息, 并为每种属性设定  10 个属性阈值。面

积属性的属性范围为[250, 2500], 步长设定为 250; 

对角线长度属性范围为[10, 100], 步长为  10; 灰度

值标准差属性范围为[5, 50], 步长为 5; 转动惯量属

性范围为[0.20, 0.65], 步长为 0.05。具体的属性阈

值设置如下。 




250,500,750,1000,1250,1500,1750,2000,

       2250, 00 ;25

a 

 
 10,20,30,40,50,60,70,80,90 ;,100d   

 5,10,15,20,25,30,35,40,4 ;5,50s 
 




0.20,0.25,0.30,0.35,0.40,0.45,0.50,0.55,

       0.60,0.65  

i 

。
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(a) GeoEye-1 影像, 2012 年 9 月 15 日获取; (b) WorldView-2 影像, 2014 年 10 月 18 日获取 

图 2  北京市稻香湖地区两时相真彩色影像 
Fig. 2  True-color image pairs over Daoxiang Lake area, Beijing 

按上述属性阈值 , 计算得到形态学属性剖面 , 

并与两时相光谱特征叠加起来, 采用改进的单类随

机森林分类方法提取新增建筑物。参照文献[25]的

方法, 对改进的单类随机森林进行参数设置, 其中

树的个数为  200, 子特征个数为总特征个数的算数

平方根加 1。每次分类随机选取 2000 个新增建筑物

的样本(约占新增建筑物总数的 5%)作为单类分类的

训练样本(正类样本), 参考提取结果(图 3)路域范围

内其余部分作为测试数据。为了尽可能多地筛选出

有代表性的负类样本, 实验中随机选取的未标记样

本个数不宜过小。通过多次实验尝试, 将未标记样

本个数设置为正类样本个数的 30 倍, 即 60000 个。 

对比实验采用支持向量机分类方法, 利用形态

学属性剖面和光谱特征, 采用两时相直接分类和分

类后比较两种变化检测方法提取路域新增建筑物。

支持向量机分类中采用径向基核函数, γ 值设置为 
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图 3  道路路域范围内新增建筑物参考图 
Fig. 3  Reference image of newly-built buildings in road region 

特征数目的倒数。其中, 两时相直接分类所用目标

类训练样本与本文方法所用训练样本相同, 非目标

类样本则由参考提取结果(图 3)中非新增建筑物区

域随机抽取的 60000 个样本点组成。分类后比较的

变化检测方法是在两时相影像上分别选取 2000 个

建筑物样本和  60000 个非建筑物样本作为训练样

本, 训练支持向量机模型, 分类得到两个时相路域

范围内的建筑物, 进而比较两时相建筑物结果, 得

到新增建筑物。 

2.3  实验结果分析 
表 1 显示采用改进的单类随机森林分类, 基于

光谱特征及综合形态学属性剖面和光谱特征的新增

建筑物提取结果的精度情况。可以看出, 仅使用光

谱特征提取的新增建筑物精度较低 , Kappa 系数仅

为 52.82%, 虽然生产者精度高达  73.32%, 但是用户

精度仅为  42.05%, 显著高估了新增建筑物类别。当

加入形态学属性剖面(即本文方法)后, 提取精度大

幅度提高 , Kappa 系数提高到  67.93%, 生产者精度

提升为  81.87%, 用户精度也提升为  58.64%。在几何

误差方面, 综合形态学属性剖面和光谱特征的提取

结果形状指数误差为  21.77%, 边界误差为  22.82%, 

优于仅基于光谱的新增建筑物提取结果。综合来

看, 综合形态学属性剖面和光谱特征的提取方法得

到的新增建筑物结果具有更高的专题精度和几何    

精度。 

图  4 是采用改进的单类随机森林分类方法提取

的新增建筑物结果。可以看出, 仅用光谱特征得到

的结果(图  4(a))将大量与新增建筑物具有相似光谱

特征的地物识别为新增建筑物。例如, 在图  4(a)中

虚线框位置, 大量水泥地面被错误地识别为新增建

筑物, 显著高估了新增建筑物。综合形态学属性剖

面和光谱特征的提取结果(图  4(b))中 , 新增建筑物

被准确地提取, 建筑物的尺寸和形状信息被准确地

保留, 大部分与新增建筑物具有相似光谱特征, 但

具有明显几何属性差异的地物则被正确地识别为非

目标类, 不过, 也存在少量水泥地面被误分为新增

建筑物的情况(例如图 4(b)中虚线框位置)。 

两时相直接分类和分类后比较的变化检测方法

新增建筑物提取精度如表  2 所示。可以看出, 两时

相直接分类得到的新增建筑物提取结果有着较高的

专题精度 , Kappa 系数为  66.15%, 生产者精度和用

户精度均达到 60% 以上; 但在几何精度方面, 边界  

表 1  基于不同特征的新增建筑物提取结果精度(%) 
Table 1  Accuracy assessment of newly-built building extraction results using different features (%) 

特征 
专题精度 几何精度 

OA Kappa PA UA 形状指数误差 边界误差 

光谱 98.67 52.82 73.32 42.05 22.81 32.90 

光谱+形态学属性剖面(本文方法) 99.21 67.93 81.87 58.64 21.77 22.82 

说明: 精度为 5 次交叉验证所得结果精度的平均值, 分类方法为改进的单类随机森林分类法。 
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(a) 基于光谱特征的提取结果; (b) 综合形态学属性剖面和光谱特征的提取结果。虚线框为
水泥地面误识别为新增建筑物区域。分类方法为改进的单类随机森林分类法 

图 4  利用不同特征提取的新增建筑物 
Fig. 4  Newly-built building extraction results using different features 

误差高达  45.65%。分类后比较的变化检测方法提

取得到的新增建筑物结果精度较低, Kappa 系数仅

为  42.78%, 生产者精度和用户精度均低于  50%, 边

界 误 差 高 达  67.26% 。 将 本 文 方 法 与 这 两 种 方 法  

相比, 本文方法提取结果(表  1)的  Kappa 系数比两时

相 直 接 分 类 方 法 高  1.78%, 比 分 类 后 比 较 方 法 高

25.15%; 虽然形状指数误差略高于这两种方法 , 但

边界误差比两时相直接分类低  22.83%, 比 分 类 后

比较低  44.44%。总体来看 , 与传统的两时相直接

分类和分类后比较的变化检测方法相比 , 本文方

法提取结果  Kappa 系数更高 , 边界误差更小。  

图  5 是两时相直接分类和分类后比较的变化检

测方法提取的新增建筑物结果。可以看出, 两时相

直接分类较准确地提取了大部分的新增建筑物(图 

表 2  不同方法提取的新增建筑物结果精度(%) 
Table 2  Accuracy assessment of newly-built building extraction results obtained by different methods (%) 

方法 
专题精度  几何精度 

OA Kappa PA UA  形状指数误差 边界误差 

两时相直接分类 99.25 66.15 69.30 63.97  19.91 45.65 

分类后比较 98.65 42.78 47.36 40.16  15.23 67.26 

说明: 所用特征为光谱特征和形态学属性剖面, 分类方法为支持向量机。 
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(a) 两时相直接分类提取结果, 虚线框为新增建筑物漏分区域; (b) 分类后比较提取结果。虚线框为原有
建筑物被误识别为新增建筑物区域。采用的特征为光谱和形态学属性剖面, 分类方法为支持向量机 

图 5  基于不同方法提取的新增建筑物结果 
Fig. 5  Newly-built building extraction results obtained by different methods 

5(a)), 但漏分了部分较暗的新增建筑物(图  5(a)虚线

框位置)。而分类后比较的变化检测方法虽然较准

确地区分了建筑物与非建筑物(图  5(b)), 但将大量

原有建筑物混淆为新增建筑物(图  5(b)虚线框位置), 

这可能与各时相分类结果的分类误差及两时相建筑

物角度差异有关。相比之下, 本文方法可以有效地

区分新增建筑物和原有建筑物(图 4(b))。 

表  3 显示不同时相光谱特征和形态学属性剖面

的特征重要性。可以看出, 虽然光谱特征对新增建

筑物的提取有一定的重要性(15.21%), 但形态学属

性剖面的特征重要性更高(84.79%)。此外 , 时相  2

所有特征的重要性占总体的  56.43%, 是时相  1 的

表 3  不同时相的光谱特征和形态学属性剖面的特征重要性(%) 
      Table 3  Importance of spectral features and morphological attribute profiles from images of different dates (%) 

时相 光谱 
形态学属性剖面 

时相汇总 
面积 对角线长度 灰度值标准差 转动惯量 

时相 1  4.14  9.31 9.03 10.18 10.91  43.57 

时相 2 11.07 10.14 9.19 10.51 15.52  56.43 

特征汇总 15.21 84.79 100.00 
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1.3 倍, 说明时相  2 在新增建筑物的提取中有着更高

的特征重要性。 

从上述结果可以看出, 本文提出的方法比仅用

光谱特征的方法和基于支持向量机的方法得到更高

的提取精度。一方面，综合利用形态学属性剖面和

光谱特征比仅使用光谱特征, 得到更高的提取精度, 

验证了形态学属性剖面在新增建筑物提取中的有效

性; 另一方面, 本文提出的改进的单类随机森林分

类方法能够有效地处理高维数据[19], 且只利用目标

类的训练样本进行训练，得到比支持向量机方法更

高的分类精度, 同时也简化了样本选择过程。将形

态学属性剖面与改进的单类随机森林分类方法有机

地结合, 是本文方法的一个特点。 

需要指出的是, 在使用形态学属性剖面时需要

设定属性阈值, 不同的属性阈值可以产生不同的形

态学属性剖面。本文通过目视估计新增建筑物的属

性特征设定属性阈值, 但由此得到的形态学属性剖

面能否有效地表达新增建筑物的属性特征, 还需要

进一步验证。本文提出的改进的单类随机森林方法

能够计算特征重要性, 不同属性特征的重要性有可

能为属性阈值的选择提供参考, 因此, 如何利用特

征重要性指导属性阈值的设定是未来的研究方向

之一。 

3  结论 

本文针对高分辨率遥感影像中路域新增建筑物

的特点, 将两时相遥感影像光谱特征与形态学属性

剖面相结合 , 采用改进的单类随机森林分类方法 , 

提取路域新增建筑物 , 并对提取结果进行对比分

析。结果表明 , 与仅用光谱特征的提取结果相比 , 

加入形态学属性剖面可以有效地减少新增建筑物与

道路等其他非目标地物的混淆情况, 显著改善路域

新增建筑物的提取精度, 降低提取结果几何误差。

分析特征重要性可以发现, 在路域新增建筑物提取

中, 形态学属性剖面对提取结果有着更高的特征重

要性。与传统的两时相直接分类和分类后比较变化

检测方法相比, 本文方法提取结果有着更高的专题

精度和更低的几何误差。综上所述, 本文提出的方

法是一种提取路域新增建筑物的有效方法。进一步

的工作是研究更有效的形态学属性剖面的属性阈值

设置方法, 并进行更多的实验分析, 验证本文方法

的有效性。 
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