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随机森林回归模型的悬浮泥沙浓度遥感估算

方馨蕊1,2，温兆飞1，陈吉龙1，吴胜军1,2，黄远洋1，马茂华1,2

1. 中国科学院重庆绿色智能技术研究院 中国科学院水库水环境重点实验室，重庆 400714;

2. 中国科学院大学，北京 100049

摘  要：三峡工程蓄水以来，清水下泄，坝下游河段发生了长时间、长距离的沿程冲刷，河流悬浮泥沙浓度发生

改变，给沿岸生态系统带来了不利影响。随机森林算法灵活、稳健，已被广泛应用于各类生态环境变量的回归

预测分析，但其在水体悬浮泥沙浓度估算方面的能力尚未得到充分认识。基于泥沙站点监测数据和MODIS卫星

遥感反射率数据，通过构建随机森林非参数回归预测模型，对三峡工程坝下游宜昌至城陵矶河段在建坝前后

14年间(2002年—2015年)各月的悬浮泥沙浓度进行遥感估算。研究表明：(1)基于随机森林的悬浮泥沙浓度估算

模型表现较好，模型预测值与实测值间相关性好、预测精度高，优于其他模型(线性回归、支持向量机、人工神

经网络模型)。(2)在参与模型构建的MODIS波段变量中，红波段被认为是最重要的预测变量，但不能单独使用

它进行预测，悬浮泥沙遥感预测需要多变量共同参与。(3)将悬浮泥沙数据按季节分类所构建的随机森林模型，

其平均误差为0.46 mg/L，平均相对均方根误差为12.33%，估算效果最优，能够满足较高精度下悬浮泥沙浓度估

算的需求。综上，可以考虑以季节为划分依据，用随机森林回归模型估算悬浮泥沙浓度，并用于后期坝下游河

道悬浮泥沙浓度时空反演。

关键词：三峡工程，坝下游河段，水环境遥感，随机森林，遥感监测，MODIS，泥沙反演
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1    引　言

天然水体中悬浮物主要成分为泥沙，悬浮泥

沙不仅影响水体的透明度、浊度和水色等光学

性质，还影响河道、河岸带冲淤变化过程(程天

文和赵楚年，1985)。水体中的悬浮泥沙会吸附

重金属、总氮、总磷等污染物 (王晓青  等，

2006，2007)，影响水生生物(特别是藻类)的繁殖

和生长(谢贻发 等，2007；龚玲 等，2006)。泥沙

若得不到有效处理，会出现大量淤积，从而加

剧流域全局性水患，影响流域生态环境(李义天

等，2004)。

三峡工程建设规模大、周期长，建成后在防

洪、发电、航运、抗旱和供水等方面发挥着巨大

效益。由于“蓄清排浊”，原有河流径流量的季节分

配过程以及与径流相关的生态环境因子发生改变

(姜刘志，2014)。同时，坝上游来沙减少，坝下游

河道中不饱和水流则会寻求泥沙补给持续冲刷河

床(张卫军 等，2013)，从而发生自上而下、长时间

长距离的沿程冲刷(刘小斌 等，2006)。这些都会对

坝下游范围内的生态环境带来深远影响，如重要

生物资源的栖息水域、生活习性改变，群落组成

结构、分布特征发生变化等(姜刘志，2014)。因

此，充分了解区域水体悬浮泥沙浓度及其时空变

化规律对河道治理、生物栖息地监测和保护具有
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重要现实意义。

传统泥沙浓度的调查方法主要采用点位采

样、室内分析。该方法调查速度慢、周期长，且

只能获得在时间、空间分布上都很离散的少量数

据点(李洪灵 等，2006)。遥感技术的发展使这一状

况得到了有效改观(翟伟康，2006)。很多学者利用

不同的遥感数据源和遥感途径对悬浮物进行了大

量的研究，均取得了不错的效果。李四海和恽才

兴(2001)采用斜率法寻找NOAA AVHRR卫星遥感

数据和准同步实测表层含沙量间的关系，Miller和
McKee(2004)直接探求MODIS单波段反射率数据与

水体总悬浮泥沙的相关性，Bowers等(2014)利用实

测数据建立了波段后向散射系数与悬浮泥沙浓度

间的指数模型，林承达等(2014)则采用高斯模型构

建Landsat ETM+波段反射率与悬浮泥沙浓度间的

关系。目前，针对水体悬浮泥沙遥感监测多采用

数理统计模型，即先将水体信息与遥感信息之间

的不确定性假设成一个特定的函数关系，通过转

化为多元线性函数对模型参数进行估计 (张文，

2012)。该方法通常要求样本总体满足特定的分布

特征(如正态分布)，而对于水体参数广泛存在的时

空自相关性并不能满足假设条件(张文，2012)。所

以，该假设在理论上就存在着缺陷(张恒喜  等，

2002)，使得模型的预测精度不高、推广性能较

差、适用范围较小。

非参数模型适用范围广、可靠性强，受到很

多学者青睐，如王繁等(2009)利用人工神经网络

ANN(Artificial Neural Network)方法建立了表层悬

浮泥沙浓度定量遥感反演模型，李致博(2012)基于

支持向量机模型SVM(Support Vector Machine)构建

海洋悬浮物与遥感影像间的相关关系。尽管如

此，也存在一些问题：ANN虽不需要提前假设样

本浓度与遥感参数间的函数关系，但其预测精度

会受到“过拟合”现象的影响；SVM在使用默认参

数时模型效果不佳，在使用经验参数时预测效果

却不够理想，计算量大(张文，2012)。另外，上述

模型建构方法复杂，内部运行机理未知，难以有

效地对变量进行合理解释，使得模型预测能力有

限，依然停留在探索阶段。此外，含沙水体光谱

响应不仅仅取决于悬浮泥沙浓度，还与泥沙性质

(颜色、类型、颗粒大小)、矿物组成、水体中叶绿

素和有色可溶性有机物等密切相关 (樊辉  等，

2007)。因此，悬浮泥沙反演所涉及的变量数量多

且种类复杂。随机森林模型RF(Random Forest)是

一种基于分类树的机器学习方法 ( B r e im a n，

2001)。它灵活、稳健、实用、高效，可以用于回

归、聚类、分类、预测等分析。由于模型在参数

优化、变量排序以及后续变量分析解释等方面优

势明显，近年来被广泛应用于悬浮泥沙模拟方

面。然而，这些研究存在时相单一(江佳乐  等，

2014)、未有效结合遥感影像(Francke 等，2008；

Zimmermann 等，2012；Stephens和Diesing，

2015)、模型精度未知(Wang 等，2016)等问题，都

不能实现对水体悬浮泥沙的有效监测预报。因

此，随机森林模型在水体悬浮泥沙遥感监测估算

方面的能力尚未得到充分认识，相应的对比参考

数据也较为缺乏。

本文针对遥感影像数据在河段水质监测方面

的优势，及时开展三峡工程蓄水运用前后坝下游

河段悬浮泥沙浓度变化研究。通过构建随机森林

模型，对三峡工程坝下游宜昌至城陵矶河段悬浮

泥沙浓度进行遥感估算，以期了解该区域水体中

悬浮泥沙浓度及其时空变化规律，为区域河道治

理、水库调度提供参考依据。

2    材料与方法

2.1    研究区域

选择三峡工程坝下游宜昌至城陵矶河段作为

研究区域(图1)。该河段位于长江中游(29°26′28″N—

30°41′42″N，111°17′30″E— 113°10′51″E)，全

长约480 km。根据河段特性不同，分为宜昌至枝

城河段和枝城至城陵矶河段(即荆江)(高志斌和段

光磊，2006)。受三峡工程蓄水直接影响，河水

对河道两岸土地侵蚀严重，地区生态环境、生产

生活受到影响。位于其中几个重要水文控制站沿

河流方向从上往下依次是宜昌站、沙市站和城陵

矶站。这些水文站所处地理位置及其水文特性，

基本能够代表不同河段的水文信息(如径流、来

水来沙等)，其监测数据可以作为悬浮泥沙遥感

反演建模和模型验证的样本数据 (乔晓景  等，

2013)。
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2.2    研究数据

2.2.1    悬浮泥沙数据

通过收集水利部长江水利委员会发布的各年

(2002年—2015年)长江泥沙公报，获得了宜昌站、

沙市站、城陵矶站3个水文控制站14年所有月份的

月径流量和月输沙量统计图。先利用Origin 9.0软
件Digitize模块获得3个水文站各月的径流量和输沙

量数值(表1)，然后依据月径流量、月输沙量估算

出月平均含沙量(式1)(乔晓景 等，2013)，一共得

到504个泥沙样本浓度。

ρ=
100m

v
(1)

式中，m表示月输沙量(万吨)，v表示月径流量(亿
立方米)，ρ表示月平均泥沙浓度(mg/L)。

2.2.2    遥感数据

MODIS数据具有光谱分辨率高、幅宽较大、

回访周期短、时空分辨率适宜(同一地区可以得到

每天至少2次白天和2次黑夜更新数据)、数据获取

免费且易于批量处理等特点，能满足资源环境监

测与调查的需要(丁莉东 等，2006)。由于MODIS

在三峡工程坝下游地区每月都具有影像数据，能

更好地对应水文站点月平均泥沙浓度。因此，MODIS
是当前能进行宏观时空尺度研究的最佳数据源。

通过NASA官网下载了研究区2002年—2015年
各年的MODIS Terra MOD13Q1地面反射率产品(图
幅号为h27v05和h27v06)。此产品为经过大气校正

的植被指数16天合成数据，投影方式采用正弦曲

线投影，空间分辨率为250 m，包含蓝、红、中红

外及近红外波段的地面反射率(裴雪原 等，2014)。
对下载的影像做如下处理：

( 1 )研究区域提取。利用MRT (MOD I S
Reprojection Tool)软件批量对每期MODIS产品中

h27v05、h27v06两景影像进行镶嵌、重投影(WGS
1984 UTM Zone 49N)和裁剪，得到包含三峡工程

坝下游区域在内的矩形影像(图1)。

×

(2)反射率信息提取。为了提取各水文站泥沙

监测点对应位置的反射率，首先选择监测点周围

3 3区域像元值作为潜在反射率值。由于MOD13Q1
空间分辨率较低，且受不同时期河道宽度、河道

中过往船只以及云雾天气的影响，区域内的9个像

元中会存在陆地、云雾、船只等非水体信息，因

此需要在这9个潜在像元中寻找最有可能为水体的

 

图 1    研究区域

Fig. 1    The study area
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×

纯像元，并以此值作为监测样点的反射率。水体

在近红外波段反射率非常低，其NDVI值为负，故

某像元的NDVI值越低，则其表示水体纯像元的可

能性越大。由此，先以MOD13Q1中NDVI数据为

依据，确定各监测点最邻近周围3 3区域像元；然

后定位9个像元中包含最低NDVI值的位置，提取

该位置所有波段反射率；最后对每个月所得到的

反射率值取平均，作为最终反射率值。

2.3    模型构建

2.3.1    样本处理与潜在变量

将悬浮泥沙数据和原始波段反射率数据进行

分类整理，采用迪克松准则剔除异常值(范德芹

等，2013)。为保证回归参数估计量具有良好的统

计性质，提高模型精度，待求取悬浮泥沙浓度的

自然对数值(以Ln(SSC)表示)后，再将它与其他波

段反射率进行拟合(Smith和Croke，2005)。为了探

索不同站点、水文情势以及季节对模型的影响，

除了将全部原始数据集用于建模外，还将其按照

站点、水文情势(丰水期5—10月，枯水期11—次年

4月 )、季节 (春季3—5月，夏季6—8月，秋季

9—11月，冬季12—次年2月)分类，划分为不同数

据子集参与建模。对于划分的各建模数据集(包括

全部，丰水期、枯水期，宜昌站、沙市站、城陵

矶站，春季、夏季、秋季和冬季)，分别从数据

(子)集随机选择80%的样点数据作为随机森林回归

模型的训练样本集，剩余的20%作为模型测试样本

集，参与随机森林模型构建。

基于随机森林回归模型的悬浮泥沙遥感估算

是以不同时期获得的遥感影像为主要数据源。为

充分利用数据源所提供的信息，本文结合已有的

相关研究结果(温兆飞，2017)，选取了29个潜在预

测变量参与随机森林回归建模(表2)。

29个潜在预测变量大致分为以下5类：

(1)单一波段类，比较常见，主要是利用不同

遥感卫星某一波段的反射率与悬浮泥沙数据，通

过构建合适的数学模型对反演情况进行研究(李四

海和恽才兴，2001；李洪灵 等，2006；乔晓景

 

表 1    各水文站实测月输沙量、月径流量及估算的月平均
泥沙浓度(以2015年为例)

Table 1    Monthly sediment discharge, runoff and estimated sedi-
ment concentration at various hydrological stations (2015)

站点
测定

时间

月输沙量/
104 t

月径流量/
108 m3

月平均泥沙浓度/
(mg/L)

宜昌站

2015-01 5.07 175.96 2.88

2015-02 4.10 161.81 2.54
2015-03 7.95 216.65 3.67
2015-04 8.91 273.51 3.26
2015-05 17.57 350.57 5.01
2015-06 59.61 465.15 12.82
2015-07 179.97 557.50 32.28
2015-08 36.52 444.94 8.21
2015-09 43.26 536.72 8.06
2015-10 11.90 375.97 3.16
2015-11 7.95 247.24 3.22
2015-12 6.03 190.10 3.17

沙市站

2015-01 28.99 175.27 16.54
2015-02 23.10 158.35 14.59
2015-03 46.25 211.31 21.89
2015-04 109.61 264.28 41.48
2015-05 92.35 324.35 28.47
2015-06 190.43 398.89 47.74
2015-07 357.76 485.20 73.73
2015-08 142.37 395.95 35.96
2015-09 257.71 468.28 55.03
2015-10 88.62 331.46 26.74
2015-11 40.37 223.57 18.05
2015-12 34.48 182.87 18.86

城陵矶站

2015-01 89.80 63.41 141.63
2015-02 38.16 72.61 52.55
2015-03 172.44 140.00 123.17
2015-04 232.69 176.80 131.61
2015-05 253.64 266.57 95.15
2015-06 322.50 455.31 70.83
2015-07 100.99 397.86 25.38
2015-08 103.86 189.48 54.81
2015-09 121.94 217.08 56.17
2015-10 112.76 171.83 65.62
2015-11 516.74 236.48 218.52

2015-12 405.13 229.52 176.52

 

表 2    参与随机森林回归建模的29个潜在预测变量
Table 2    The 29 potential predictive variables involved in random

forest regression model

变量名 获取方式(公式) 个数

Band(i) Bi 4

EVI
2.5×(B4−B2)/(B4+6.0×

B2−7.5×B1+1)
1

NDVI(i，j) (Bi−Bj)/(Bi+Bj) 6

DVI(i，j) Bi−Bj 6

RVI(i，j) Bi/Bj 12

　注：表中B表示遥感影像中波段反射率，下标i、j表示波段编

号，对于MODIS MOD13Q1影像而言，其范围为1—4，分别对应

蓝、红、中红外以及近红外波段。
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等，2013；林承达 等，2014)。
(2)增强植被指数EVI(Enhanced Vegetation

Index)，是Liu和Huete(1995)提出的一种参数构建

方式。EVI对基础数据进行了全面的大气校正，解

决了植被指数易饱和以及与实际地表覆被缺乏线

性关系等问题(王正兴 等，2003)。

(3)归一化植被指数类，来源于归一化植被指

数NDVI(Normalized Difference Vegetation Index)。

NDVI是Rouse等 (1974)提出的，计算公式为：

(B4－B2)/(B4+B2)。水体反射率在红光区高于植

被，在近红外区远低于植被。在遥感影像中，水

体的NDVI值为负，而植被、土壤的为正。因此，

可通过选取合适的阈值增强水陆反差，从而识别

水体。

(4)差值植被指数类，主要来源于差值植被指

数DVI(Difference Vegetation Index)。DVI是

Richardson和Wiegand(1977)提出的，计算公式为

DVI=B4－sB2，s为土壤背景线性方程的斜率。裸

地的DVI值为零，水体为负，植被为正。后来，Ray

对DVI计算方式进行改良，认为可以直接用近红外

减去红光波段(田婷 等，2013)。DVI不仅能很好地

反演植被覆盖度，还能在一定范围内弥补大气造

成的不利影响。

(5)比值植被指数类，来源于比值植被指数

RVI(Ratio Vegetation Index)。RVI由Birth和

McVey(1968)提出，计算公式为：RVI=B4/B2。RVI

在绿色健康植被覆盖地区远大于1，在无植被覆盖

地区(裸地、水体、病虫害)趋近于1。RVI能消除土

壤背景阴影，增强土壤与植被的反射比，可有效

区分出水体与其他物体，尤其适用于洪灾期间或

薄云情况下的水体监测(王志辉和易善桢，2007)。

2.3.2    建模过程

随机森林算法中具有两个重要的自定义参

数，分类回归树的数量k和分隔节点的随机变量数

量m(张雷 等，2014)，通过优化这两个参数可以提

高模型预测精度(Liaw和Wiener，2002)。本研究

中，k以50为间隔，取值范围从10到1010；m则以

1为间隔，取值范围涵盖1到n(n为预测变量的个

数，即潜在变量数29)，共同进行最优参数探索。

利用Python 中scikit-learn模块进行算法建模，

并对随机森林算法得到的各变量重要性大小进行

排序。变量重要性是指预测变量对预测精度贡献

率的大小，值越大表示变量越重要。在随机森林

模型中，其变量重要性为相对重要性，总和为1。
变量按照重要性进行排序后，需从中进行筛

选，以保证模型既有较少的预测变量又有较好的

预测效果。这样不仅能使模型简单，还有利于后

续模型的解释(Ismail 等，2010)。变量选择采用后

向变量选择法，即按照重要性大小排序后，首先

将全部变量n都作为预测参数构建随机森林算法，

利用该模型预测测试样本集，记录其预测精度，

此后依次减少一个变量并重复上述过程。比较不

同变量组合下各模型的预测精度，将精度最高的

组合作为最优变量组，并以此为依据，重新构建

随机森林算法模型，检验模型预测精度。

2.3.3    模型检验

采用决定系数R2、均方根误差RMSE(Root
Mean Square Error)式(2)和相对均方根误差rRMSE
(relative Root Mean Square Errors)式(3)(Bian 等，

2013)作为评价指标，综合评价所有回归模型的预

测能力，并绘制预测值与实测值间的1∶1关系

图。RMSE是最常用的衡量模型误差的统计量；

rRMSE则使用百分比来表达模型误差，其相对而

言更为直观且不受原始数据取值范围的影响，更

适宜于不同数据(子)集之间的对比。

RMSE =

√√√√ n∑
1

(
X(i)p−X (i)

)2

n
(2)

rRMSE =
RMSE
Mean

=

√√
n

n∑
1

(
X(i)p−X (i)

X (i)

)2

×100% (3)

式中，X(i)表示验证数据集中第i个(i=1,2,3,···,
n)样点的悬浮泥沙浓度的自然对数值，X(i)P表示

利用验证数据集中的第i个(i=1,2,3,···,n)样点预测

变量所得到的模型预测悬浮泥沙浓度的自然对

数值。

3    结果与讨论

3.1    回归模型参数优化

参与随机森林回归模型参数优化的参数是分
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类树的数量k和分隔节点的随机变量数量m，不同

参数组合所对应的分类精度如图2所示(图2只展示

了当所有29个潜在预测变量参与随机森林建模运

算时的参数优化结果，其中“全部”代表所有样点参

与建模)。从图2中可以看出，不同的k和m组合对

模型预测精度的影响较大，当m保持不变时，k越

大模型的精度越高；同样，当k固定时，m越大模

型的精度也就越高。在图2中右下方位置可以发现

较高的预测精度，综合分析数据的稳健程度，总

体而言，当k∈[800，1000]，m∈[15，29]时，模

型的回归精度较高且变异较小。
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3.2    回归模型变量筛选

随机森林回归模型通过评估每个变量对总体

模型预测精度提高的能力，对这些变量进行排

序，从而用于评估各变量在模型中的相对重要

性。若变量对模型预测精度提高的贡献越大，则

变量也就越重要。从图3可以发现 (柱状图表示

随机森林回归模型中对各预测变量的重要性排

序，折线图表示执行后向变量选择后模型的拟合

 

图 2    随机森林回归模型不同参数下的精度评估

Fig. 2    Accuracy evaluation on random forest regression models under different parameters
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精度)：

(1)随着变量数量的变化，各子模型的预测精

度会出现不同程度的波动，但最终都会逐渐归于

相对稳定的状态。

(2)当所有变量参与模型拟合时，所得预测精

度不是最高的，最大模型预测精度出现在部分变

量组合上；当所有悬浮泥沙样点参与建模时，其

模型预测精度普遍低于其他分类模型，可以考

虑按属性 (如站点、季节、水文情势 )划分样点

数据。

(3)从拟合效果来看，对于宜昌站、夏季、冬

季数据，虽然变量数目的增加会提高模型预测精

度，但提升效果不明显，而且变量过多会导致解

释的困难，可见过多变量对模型精度的影响不

大。因此，在重新构建模型时，以模型精度达到

较大值时所具有变量组合为宜。
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总体上，红波段(波长范围为600—700 nm)在

各模型达到最大预测精度时的变量组合中出现次

数较多，可以认为是随机森林预测模型中最重要

的变量，对悬浮泥沙预测精度具有重要的影响(乔

晓景 等，2013；Novo 等，1991；邬国锋 等，2009)。

因为波长的改变会导致其水体反射率的变化，蓝

绿波段对太阳光吸收较少，而近红外波段(波长大

于600 nm)吸收能力较强，综合表现为吸收；当水

体中出现泥沙颗粒时，其反射光谱曲线受泥沙散

射影响会相应地发生改变，波段反射率增加，峰

值在黄红波段区出现(梅安新 等，2001)，这与野外

采样在船中时所测水体遥感反射率数据变化情况

相一致(图4)。故红波段对水中悬浮泥沙反应敏

感，能进行较好地识别 (姜杰，2004；韩震，

2004)。此外，变量组合中也存有较多的复合变

量，它们来源于不同波段的特定运算。表明，悬

浮泥沙估算所涉及的变量较多，会受到多种因素

的影响，是一个复杂、繁琐的过程，但不能单纯

使用某些特定波段(如红波段)进行估算，与乔晓景

等(2013)所得出的结论并不相符。

 

图 3    随机森林回归模型变量筛选

Fig. 3    Variable selection of random forest regression model

 

图 4    不同泥沙浓度下水体反射率光谱曲线

Fig. 4    Reflectance spectrum of surface waters with various
SSCs
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3.3    随机森林模型精度分析

以随机森林算法为基础，通过变量筛选，分

别按水文情势、站点、季节建立模型训练样本集

与测试样本集间的拟合关系图。图5为由随机森林

算 法 所 预 测 的 悬 浮 泥 沙 自 然 对 数 值 ( 预 测

Ln(SSC))与实际自然对数值(实测Ln(SSC))间的散

点关系图。

结果表明，由随机森林模型推算得到的预测

值与实测值之间都呈比较高的相关性，RMSE和
rRMSE都比较理想，说明用随机森林模型来监测

悬浮泥沙浓度是可行的。但部分来看，全部数

据、城陵矶站数据精度仍然较低，其决定系数不

到0.5，推测原因可能包含以下几个方面：
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(1)遥感卫星分辨率。MODIS卫星最高分辨率

为250 m，虽然可以反映河流水色特征信息，但部

分长江河段宽度不到1000 m，即只有几个像元的

宽度，MODIS影像在反映空间细节上的变化方面

仍存在不足。为降低误差，本研究将样点像元位

置尽可能地选在距监测站点较近的河道中央，以

保证样点在较长时间序列内存在于水体当中，但

仍不能避免某些极端情况下河道出现暂时出露的

可能，也就导致了数据中存在着非河流悬浮泥沙

样点。

(2)悬浮泥沙自身性质。悬浮泥沙粒径小、不

稳定，易受河流波动影响，区域河段悬浮泥沙浓

度在短时间内也可能会有较大的变化。MODIS遥
感卫星获取的则是水体瞬时信息，它提供的波段

反射信息是水体表层悬浮物的反射率，但泥沙站

点实测悬浮物浓度是各断面一定深度范围内平均

的悬浮物浓度，二者关系并不等同。

(3)数据来源。城陵矶水文站控制着洞庭湖的

总出湖水量、沙量及出湖水质状况，其监测河段

为洞庭湖出口水道，而宜昌、沙市水文站监测河

段则为长江干流三峡工程坝下游河道，即它们所

监测的悬浮泥沙在来源上就存有差异。

(4)其他因素干扰。三峡工程坝下游河段表层

悬沙分布的影响因素以径流、地形作用为主，气

象、水文等其他环境因素也会带来影响。由于三

峡工程采用“冬蓄夏排”的反季节运行方案，在它影

响下的悬浮泥沙自然也会与正常季节演变时有所

差异。此外，从实地调研可知，某些地方采砂严

重，船舶活动频繁，不仅会影响自然水体中实际

悬浮泥沙浓度，而且也会降低由卫星所接收的水

体悬浮物反射信息的质量。因此，为使遥感监测

更具科学性和客观性，以后分析还需要综合更多

的影响因素。

总体而言，将季节作为数据分类标准时，各

 

图 5    随机森林回归模型精度评价

Fig. 5    Accuracy evaluation on random forest regression model
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季节预测误差分别为0.48  mg/L、0.34  mg/L、

0.58 mg/L、0.45 mg/L，相对均方根误差为12.67%、

7.51%、16.21%、12.93%。综合比较，将悬浮泥沙

数据按季节分类所划分而成的模型精度明显优于

按站点、水文情势数据。它所得到的Ln(SSC)分布

数据结果较为可靠，对样本点平均值附近的样本

预测较好，预测的结果与实测值之间具有良好的

一致性，可以作为后续悬浮泥沙时空反演的参考

依据。它所包含的变量组合如表3。

3.4    随机森林模型优势分析

生态学研究中，通常采用模拟响应变量与解

释变量间的关系来阐述格局和过程的形成机制以

及实现生态变量在空间或时间维度上的预测(张雷

等，2014)。为此，线性回归模型应运而生，但其

应用范围有限，只能处理线性关系。一般情况

下，各水环境参数因受复杂环境条件的影响，往

往呈现复杂的、高维的非线性关系，甚至还存在

共线的可能。所以，线性回归模型在预测上就存

在着不足。现阶段，很多学者开始转向机器学习

方面的研究，如人工神经网络模型、支持向量机

模型、随机森林模型等(张雷 等，2014；楼琇林和

黄韦艮，2003；梁栋 等，2013；王茵茵 等，2016)。
本次研究在应用随机森林回归模型前，也尝

试过其他模型，拟合效果如表4所示。在各个模型

中，虽然在各属性分类中存有个别拟合精度较高

的情况，但从整体效果来看，将季节作为分类属

性时拟合的效果整体上是最优的。以线性回归模

型为例，全部数据参与模型回归时的拟合精度：

R2为0.52，RMSE为0.73，rRMSE为18.76%(简写为

(0.52，0.73，18.76%))，低于按水文情势(0.58，
0.74，19.54%)(为各属性分类的平均值，下同)、站

点(0.60，0.60，17.15%)、季节(0.70，0.62，15.31%)

分类。故，按季节分类是线性回归中最优的，而

其他模型也满足这一发现；再比较各模型中按季

节分类时的效果，随机森林(0.78，0.62，12.33%)、
支持向量机(0.55，0.59，15.18%)、人工神经网络

(0.63，0.66，17.02%)。可见，随机森林模型中，

不论在决定系数，还是在拟合效果都是所有模型

中最优的。

 

表 3    将季节作为分类依据时的变量组合
Table 3    The combinations of seasons as a basis for classification

季节 精度最大时的变量组合

春季 NDVI(2，4)、red

夏季
DVI(3，4)、DVI(1，4)、DVI(1，2)、

blue、RVI(3，2)、RVI(4，3)

秋季

red、DVI(2，3)、NIR、blue、DVI(3，4)、
DVI(1，4)、DVI(1，3)、DVI(1，2)、
RVI(3，1)、RVI(2，1)、DVI(2，4)

冬季

DVI(1，2)、red、blue、EVI、NIR、
NDVI(2，4)、MIR、DVI(3，4)、

RVI(2，1)、DVI(1，4)

 

表 4    各模型拟合效果
Table 4    The fitting effect of each model

模型类型 划分依据 n* R2 RMSE rRMSE

线性回归

全部 380 0.5212 0.73 18.76%
丰水期 198 0.5293 0.75 18.76%
枯水期 189 0.6303 0.72 20.32%
宜昌站 133 0.6411 0.90 30.31%
沙市站 135 0.7506 0.53 12.50%

城陵矶站 132 0.4029 0.37 8.63%
春季 93 0.7711 0.51 12.15%
夏季 96 0.7423 0.67 14.85%
秋季 100 0.5809 0.66 16.69%
冬季 94 0.6717 0.64 17.55%

随机森林

全部 380 0.4803 0.82 21.30%
丰水期 198 0.5873 0.70 17.56%
枯水期 189 0.6821 0.68 18.47%
宜昌站 133 0.6655 0.98 30.15%
沙市站 135 0.8599 0.36 9.50%

城陵矶站 132 0.4269 0.30 6.92%
春季 93 0.7884 0.48 12.67%
夏季 96 0.8337 0.34 7.51%
秋季 100 0.7594 0.58 16.21%
冬季 94 0.7573 0.45 12.93%

支持向量机

全部 380 0.3405 0.83 20.95%
丰水期 198 0.3462 0.78 19.17%
枯水期 189 0.4775 0.70 18.20%
宜昌站 133 0.5364 1.17 36.73%
沙市站 135 0.5321 0.60 14.93%

城陵矶站 132 0.2946 0.37 8.79%
春季 93 0.605 0.66 16.95%
夏季 96 0.6274 0.63 14.34%
秋季 100 0.4013 0.52 13.51%
冬季 94 0.5533 0.56 15.93%

人工神经网络

全部 380 0.4722 0.85 22.18%
丰水期 198 0.4629 0.80 20.04%
枯水期 189 0.4361 0.88 23.30%
宜昌站 133 0.5244 1.07 32.54%
沙市站 135 0.6293 0.60 14.76%

城陵矶站 132 0.3478 0.42 9.89%
春季 93 0.6113 0.83 21.06%
夏季 96 0.6886 0.61 13.82%
秋季 100 0.6115 0.61 16.01%
冬季 94 0.6217 0.60 17.20%

　注：*n为剔除异常值后的样点数目。
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此外，支持向量机、人工神经网络模型在应

用上也存在不足。由于是黑箱模型，研究者无法

了解模型内部的实际运行机理，也无法直观地知

道预测变量总体的重要性大小(王强 等，2006)。而

且，还存有诸多使用上的限制，如“过拟合”现象

(金龙 等，2004)、计算量大等问题。虽然随机森林

回归也是黑箱模型，但它提供了其他有效方式协

助解释，比如各变量对模型预测的重要性。相对

于支持向量机、人工神经网络模型，随机森林更

易于解释。所以，也有研究者倾向于把它定为灰

箱模型(Prasad 等，2006)。此外，随机森林算法中

两个随机参数(k，m)的引入，使其具有较好的抗噪

能力，不易陷入过度拟合。因此，在三峡工程坝

下游河道悬浮泥沙浓度遥感估算中，可以考虑引

入以季节为划分依据的随机森林模型。尽管如此，

随机森林算法也不可能做到尽善尽美，因为它所

构建的模型是非参数的。在应用方面还存在一定

局限，在后期的尝试探索中还需进一步研究。

4    结　论

机器学习是遥感影像处理的热点问题和核心

问题。在诸多机器学习算法中，随机森林因其高

效、准确而备受关注，是目前最好的机器学习算

法之一，并广泛应用于各行各业。三峡工程蓄水

以来，坝下游河流，特别是宜昌至城陵矶河段，

泥沙问题日益严重。水体悬浮物是评价水质的重

要参数，通过卫星遥感监测研究，可以为宏观了

解三峡工程坝下游河段悬浮泥沙变化规律提供有

利途径。此时，随机森林算法的优势日益凸显，

成为估算水体悬浮泥沙浓度的有效方法之一。本

文基于泥沙站点监测数据和卫星遥感反射率数据，

通过构建随机森林非参数模型，结合及比较其他

回归模型，对三峡工程坝下游宜昌至城陵矶河段

悬浮泥沙浓度进行遥感估算，得到了如下结论：

(1)线性回归模型应用范围有限，只能处理线

性关系，难以适用于复杂多变的水环境参数遥

感。支持向量机、人工神经网络模型是黑箱模

型，无法明确模型内部的实际运行机理，也无法

直观了解预测变量总体的重要性大小，还存有“过
拟合”现象、计算量大等诸多使用上的限制，在应

用上存在不足。随机森林模型灵活、稳健、简

单、方便，在参数优化、变量排序以及后续变量

分析解释等方面优势明显，且相关系数和预测精

度明显优于线性模型、支持向量机模型、神经网

络模型等其他模型，更适用于坝下游水体悬浮物

监测遥感估算。

(2)由于泥沙的散射作用，波段反射率会随着

波长的增加而出现变化，但峰值始终出现在黄红

波段区，且能发现较为明显的区分，与野外实测

数据和研究结果变化情况相一致。研究表明，

MODIS中，红波段是随机森林模型中对悬浮泥沙

浓度具有重要意义的预测变量。同时，在研究结

果的变量组合中也存有较多的复合变量，它们来

源于不同波段的特定运算。可见，悬浮泥沙估算

所涉及的变量较多，会受到多种因素的影响。因

此，不能单纯使用某一波段(如红波段)，悬浮泥沙

遥感估算需要多变量共同参与。

(3)由于数据来源、卫星分辨率、悬浮泥沙自

身特性等诸多限制因素，样点全部参与随机森林

时回归精度较低。将悬浮泥沙数据按季节分类所

构建的随机森林模型，其平均误差为0.46 mg/L，
平均相对均方根误差为12.33%，估算效果最优，

能够满足较高精度下悬浮泥沙浓度估算的需求。

为最大限度地保证模型精度，充分利用数据，可

以考虑以季节为划分依据，通过与MODIS影像中

波段反射率建立随机森林模型估算悬浮泥沙浓

度，甚至反演时空范围内悬浮泥沙浓度。
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Remote sensing estimation of suspended sediment concentration based on
Random Forest Regression Model

FANG Xinrui1,2, WEN Zhaofei1, CHEN Jilong1, WU Shengjun1,2, HUANG Yuanyang1, MA Maohua1,2

1. Chongqing Institute of Green and Intelligent Technology, Key Laboratory of Reservoir Aquatic Environment,
Chinese Academy of Sciences, Chongqing 400714, China;

2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049,China

Abstract: Since 2003 when the Three-Gorge Dam (TGD) was in impoundment, the dam abundantly blocks suspended sediment and cause
clear water flowing through the dam, which induces scouring effect on the beds and banks of the Yangtze river below the dam.Furthermore,
the altered Suspended Sediment Concentration (SSC) has adversely affected the downstream coastal environment.
        In this study, the random forest model was applied for SSC estimation. The model is flexible and robust, and can be used for regression
analysis of ecological environment variables. Yet, its ability in estimating SSC in aquatic environment has not been fully understood. On the
basis of the monitoring data of SSC and satellite remote sensing reflectance data from 2002 to 2015, this study estimated the SSC in
Yichang–Chenglingji downstream reach of the TGD by constructing a non-parametric regression model using random forest.
        The results showed that:(1) the random forest model could effectively monitor SSC, and the correlation coefficient and prediction ac-
curacy were significantly improved from those of other models (linear regression, support vector machine, and artificial neural network mod-
el).(2) the red band is a suitable predictor for SSC in the random forest model, but cannot be independently used for forecasting. SSC remote
sensing prediction requires multivariate co-participation. (3)By using the random forest model, the average root mean square error of the sea-
sonal division was 0.46 mg/L, and the average relative root mean square error was 12.33%. These values met the needs of high-precision
SSC estimation.
        In conclusion, this study reveals that the season shall be considered as temporal factors to estimate SSC and then prepare for the sub-
sequent SSC spatiotemporal inversion. Which is of great help to reveal the TGD’s downstream river sediment evolution, and understand the
regional distribution of sediment and sediment variation process in the future.
Key words: TGD(Three Gorges Dam), downstream channel of dam, remote sensing of aquatic environment, random forest, remote sensing
monitoring, MODIS, sediment inversion
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