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随机森林模型在遥感水深反演中的应用
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海洋在我国经济发展格局和对外开放中的作

用日益重要，在维护国家主权、安全、发展利益中的

地位更加突出[1]，如何快速、准确地获取浅海地区的
水深显得尤为重要。越来越多的卫星成功发射升

空，为水深反演提供了数据支持，同时也促进了多

光谱水深反演模型的迅速的发展。国内外学者在此

基础上取得了多样的成果。例如，Lyzenga[2]根据比尔
定律，分析了电磁波在水体中的辐射传输方程，推

导出了单波段线性水深反演模型，并首次利用多光

谱航拍影像对浅海地区进行了水深估算；Polcyn等[3]

发现两波段辐射值的比值会随水深的增大而减小，

在此基础上利用波段比值算法反演了相对水深；

Spitzer等 [4]从辐射传输模型出发，分析了太阳辐射
反射光谱特征，提出了一种可以反演水深信息的双

流程辐射模型；Lyzenga等[5]在忽略水体内部散射的
情况，将参数较多的双层流模型进行了简化，提出

了一种简单的多光谱水深反演模型。

随机森林（Random Forest）是美国科学院院士
Leo Breiman 和 Adele Culter 教授在 2001 年提出
的。它是一种基于 CART决策树（Classification and
Regression Tree）的机器学习算法[6]。目前，随机森林
已经在遥感图像分类、作物识别、自然语言处理、经

济学分析等多个领域得到了应用[7-9]，并取得了显著
的效果。研究表明，随机森林具有更强的泛化能力，

可用于分类和回归。虽然随机森林算法应用于众多

的领域，但目前在水深反演上的应用还较少。相关

研究结果表明随机森林比单棵的决策树更稳健、泛

化性能好，其在非线性回归上表现十分出众，非常

适合解决非线性的复杂问题[10-12]。随机森林算法的
关键在于选择合适特征数量和决策树数量进行分

类或预测[13]。因此，本文的研究内容还包括对随机森
林水深反演模型中的决策树个数以及特征数的选

取，进行分析和研究。

1 水深反演方法

1.1 随机森林

随机森林是对 Boost aggregation集成思想和特
征随机选取思想的组合，也正是由于使用了 CART
决策树作为基础分类器，随机森林除了能作为分类

器，同时也能完成回归分析，这可以通过模型预测

值来取代模型的分类值来实现。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
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本，形成各个决策树的样本子集，其次采用 CART
二元划分策略构建与样本子集对应的决策树，每个

决策树的每个节点也采用 bootstrap自助抽样技术
随机抽取 F个特征（F小于总特征数量 P），通过计
算每个特征包含的信息采用最优分裂策略进行左

右分裂生长[14]，最优分裂的依据如式（1）所示：
I
Nl

移a Ca,l蓸 蔀 2 + I
Nr

移a Ca,r蓸 蔀 2
（1）

式中：Nl为左分裂的样本总数；Nr为右分裂的

样本总数；Ca,l为左分裂中预测值 a的样本个数；Ca,r

为右分裂中预测值 a的样本个数。
对于一个输入的样本根据训练得到的各个决

策数进行迭代分枝，直至每个决策树的叶节点，各

个叶节点的预测结果也就是这棵树最终做出的预

测值，最后利用式（2）对各棵决策树上的预测值取
平均，那么就可以得出此输入据集在整个随机森林

上预测结果。

p(c|v)=
T

t=i
移Pt (c|v) （2）

式中：T为预测程中生成的树的总数；c 为某一
个特定的值；P表示的是概率函数。
随机森林中两个随机量的引入———随机选择

样本和随机选择特征，使得随机森林算随着树的增

加，泛化误差趋向一个上界，具有良好的防止过拟

合的能力，不必担心过度拟合；在算法计算过程中，

随机选取训练样本集，随机选取分裂属性集，不需

要过多人工干预就能构建模型，建模过程简单方

便。同时，随机森林训练的计算量是和包含的决策

树的数目成正比，各个树之间又是可以并行处理，

运算速度特别快，能够快速地在训练好的树上进行

预测。

1.2 其他方法

遥感水深反演理论解析模型从辐射传输模型

出发来求取水深值，需要多种水体内部参数。由于

水体内部光学参数获取困难，模型求解复杂，没有

得到广泛的应用。在此基础上发展的半理论半经验

模型，是一种简化模式的理论解析模型。目前应用

较广泛的有以下 3种模型：
（1）单波段线性回归模型：

Z=a·ln(Li -Lsi )+b （3）
（2）双波段比值线性回归模型：

Z=a·ln(Li -Lsi )ln(L j -Lsj ) +b （4）

（3）多波段组合线性回归模型：
Z=a0 +

n

i=1
移ai·ln(Li -Lsi ) （5）

式(4)~式(6)中：Z为水深值；L i(L j)为影像第 i(j)波
段的辐射亮度；Lsi(L j)为影像第 i(j)波段深水区辐射
亮度，反映了水面辐射、水体散射及大气散射等的

总和，不包含底质反射；a(ai)为回归系数。
1.3 技术路线

图 1为本文的水深遥感反演技术路线图，首先
对原始遥感影像进行预处理，包括辐射校正、几何

校正和水陆分离。然后，利用 4种水深反演模型进
行水深反演，并利用水深检查点进行精度评价，获

得最优模型的水深反演结果，最后进行制图输出。

2 随机森林参数

2.1 随机森林性能指标

随机森林模型性能主要受到来自内外两方面

因素影响。外部因素主要是指训练样本的情况，训

练样本的规模，包括样本的变量个数、样本变量的

类型和样本的大小；训练样本的正负类样本分布，

即训练样本的平衡。因此在选择样本时，除了考虑

样本空间分布均衡外，还需要设定合理的样本容

量。本文采用基于多项式分布样本容量法求解验证

样本的容量，公式如下：

N= D滓i (1-滓i )
d2

i

（6）
式中：滓i为 k 个预测值中最接近 50%的第 i个

图 1 水深反演技术路线图
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预测值的总体比例，k 为总个数；di为该预测值的期

望精度；D为自由度为 1且服从卡方分布的百分比。
内部因素主要是指随机森林中树的强度和相

关性，可通过泛化误差和运行效率两方面来考虑。

随机森林算法是使用 bootstrap方法生产训练样本
集的，而在生成训练样本集时，有一些样本是不能

被抽取的组成了袋外数据（out of bag，OOB），这些
样本未被抽中的概率为（1-1/N）N，其中 N是训练样
本集的总个数。当 N趋近于无穷大时，（1-1/N）N将

收敛于 1/e，约为 0.368，即有将近 36.8%的样本不会
被抽中。对于每一棵数都可以利用袋外数据进行

OOB误差估计，平均随机森林中所有的决策树的
OOB误差估计，就可以得到整个随机森林的泛化误
差，整个过程也被称为 OOB估计。

OOB误差估计是在整个随机森林算法决策树
生成的过程计算获得的，随机森林算法可以通过并

行处理同时计算出每一棵决策树生成时的 OOB误
差率，对于整个随机森林算法的泛化误差估计的计

算，与交叉验证相比运行效率高，占用资源少，且其

结果近似于交叉验证的结果[15]。因此本文采用 OOB
估计来评价随机森林算法的性能指标，OOB 估计越
小，说明算法的性能越好。

2.2 随机森林参数优化

随机森林作为一种多决策树组合预测（分类）

器，每一棵决策树在训练过程中都是随机抽取一定

量的样本和特征，要想获得较好的集成预测性能，

就需要对两个参数进行优化：每棵决策树上每一个

节点随机抽取的特征个数 F和森林中的决策树总
个数 T。一般来说，随机森林算法对于回归预测的默
认的 F参考值为 P/3，而对于分类时，默认的 F参数
参考值为 P姨 ，其中 P为训练特征集中的特征数总
和。然而，对于不同的特征集，最适合模型的参数 F
值也不尽相同。而对于 T参数，设置过低会导致预
测误差较高，设置过高会增加模型复杂度，且并不

一定能对最终的预测结果产生影响。

本研究通过调用 R 语言中的“RandomForest”
包，并利用训练样本点的对应 4个波段 B1，B2，B3，
B4 和各个波段之间的比值 B1/B2，B1/B3，B1/B4，
B2/B3，B2/B4，B3/B4作为特征集，输入随机森林模
型中进行参数优化。模型的参数优化则采用 tuneRF
函数对 F和 T参数进行优化，获取最优值。利用袋
外样本数据进行模型内部的误差估计，产生 OOB
误差，当 OOB误差的值到达最小时，此时 F和 T的

组合将作为最有参数组合，基于此构建随机森林模

型，最终对研究区域进行水深反演。

为了分析随机森林中的决策树数量 T对算法
性能的影响，可以控制模型中的特征数量 F的值不
变，不断调整决策树的总数量 T的值。同时以随机
森林算法的 OOB误差为精度指标，进行 1 000 次实
验，取精度指标的平均值，该值越小说明此时模型

的泛化误差越小，模型的精度也就相应的越高。这

里先取 F为推荐的参考值 3，设置 T参数的取值范
围为 10到 2 000，步长为 10，作 OOB误差与决策树
数量 T的关系图，如图 2。

从图 2可以看出，当特征数 F=3时，当决策树
的数量为 1 000~2 000时，OOB误差值基本趋于稳
定，不再变化，说明当决策树数量达到一定程度后，

随机森林算法的精度趋向于稳定，其性能也相对更

加的稳定。同理，取 T为 1 000，设置 F参数的取值
范围为 1到 10，步长为 1，作 OOB误差与特征数 F
的关系图，如图 3所示。

从图 3可以看出，当随机抽取的特征数量在 1~
4范围时，OOB误差值随着特征数量增加而逐渐降
低，说明随机森林算法的精度随着模型中的特征数

量增大而提升。此时，F参数值与随机森林算法的预
测性能是正相关的；当随机抽取的特征数量在 4~10
时，OOB误差值整体趋于稳定，其中当 F=7时，OOB
的误差最小。综上考虑，选定随机森林模型最优参

数组合为 T=1 000，F=7。

图 2 OOB误差与决策树数量 T的关系图

图 3 OOB误差与特征数 F的关系图

决策树数量 T

特征数 F
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3 实验与分析

3.1 研究区域与数据

本文采用的研究区域为甘泉岛和南湾。甘泉岛

位于我国西沙群岛永乐群岛的永乐环礁西部，南湾

是我国台湾省最南端两陆岬的行界点。使用的原始

影像为高分辨率的 WorldView-2卫星影像，多光谱
分辨率为 2 m，全色分辨率为 0.5 m，有蓝（Blue）、绿
（Green）、红（Red）、近红外（NIR）4个波段。

使用的实测数据主要来自于由机载雷达测深

系统获得的点云数据以及购买的官方电子海图。台

湾南湾采用的电子海图为 S57标准格式，编号为
C1514940，比例尺为 1：700 000，将海图上的声呐水
深点矢量化后获得 203个水深点，均匀且随机的取
建模点 141个，检验点 62个。甘泉岛点云的数据机
载雷达测深系统型号为加拿大 Optech公司生产的
SHOALS-3000，采集时间是 2013年 1月 29日，精
度较高，可代替真实水深值进行建模和验证。其水

平精度 2.0 m，测深精度 25 cm，可测深范围为 0.2~
50 m。对点云数据进行抽稀，本试验一共采用 494
点实测水深点，选取其中 353个作为建模点，141个
作为检验点。

3.2 预处理

本文使用的 WorldViev -2 数据属于 Digital
Global 公司的高分辨率商业卫星数据，Digital
Global给出了 QuickBird、WorldView系列卫星影像
的辐射亮度转换公式（7），通过该公式可以直接将
无量纲的灰度值转换为大气层顶 (Top -of -
Atmosphere, TOA)光谱辐射亮度值 LTOA (姿)。

LTOA (姿)= q(姿)*absCalFactor(姿)
effetiveBandwidth(姿) （7）

式中：absCalFactor (姿) 为波段 姿的绝对定标因
子；effetiveBandwidth(姿)为波段 姿的波段有效宽度，
该元数据信息存储在.IMD文件中。
大气校正使用 ENVI中 FLAASH模块进行。由

于缺少 870~1 020 nm范围的短波红外波段，不能用
K-T 模型反演气溶胶，因此气溶胶反演选 NONE。
接着进行几何校正。为了更有效地获取遥感影像上

水体部分的水深信息，增强海体部分信息，减少非

水体部分对水深反演的影响，采用面向对象的方法

对研究区的遥感影像进行水陆分离。

3.3 实验结果与分析

为了探究各个模型反演水深的能力，对随机森

林模型构建中进行参数优化，确定随机森林水深反

演算法中最佳的模型参数，即特征数量 F和决策树
数量 T，并同其余 3种模型进行比较。本文采用均方
根误差（RMSE）和平均相对误差（MRE）来对模型的
反演精度进行定量的评价，各个参数的计算公式可

表达为：

RMSE= 1
n

n

i=1
移(yi -y赞 )2

（8）

MRE= 1
n

n

i=1
移 yi -y赞

yi
·100% （9）

式中：yi表示样本点的真实水深值；y赞表示的是
反演的水深值；n为样本点的个数。其中，MRE 和
RMSE越小，则反演结果精度越高。
为了定量地比较随机森林水深反演模型和其

余 3种常用水深反演模型的精度情况，计算了各个
模型的水深反演值和实测水深值之间的 RMSE 和
MRE，计算结果见表 1。

由表 1可知，在甘泉岛和南湾地区随机森林模
型相对于其余 3 种模型的 RMSE 和 MRE 均为最
小；甘泉岛地区 4个模型的反演精度整体上优于南
湾地区，推测可能与甘泉岛地区采用的是机载

LiDAR获取的实测水深数据有关，而南湾地区的实
测提取自海图，两者精度上有差异；从 3个半理论
半经验水深反演模型的精度对比来看，在甘泉岛地

区多波段模型反演精度较优，而在南湾地区则是单

波段模型较优，推测可能是两个研究区的水质情况

导致的差异，甘泉岛地区水体清澈，符合理论上推

导的前提假设，多波段模型结合了多个波段的信息

所以反演精度较优，而南湾地区水质较为浑浊，具

有一定的悬浮物质，不同波段在水体中的衰减系数

的差值是稳定不变的理论假设并不成立，导致采用

两个或多个波段进行水深反演时反而精度较低。然

而，无论是水体清澈区域的甘泉岛还是水体较为浑

表 1 多光谱水深反演模型比较

甘泉岛 南湾地区

RMSE/m MRE/% RMSE/m MRE/%
单波段模型 2.10 18 2.77 25
双波段模型 2.52 17 6.08 51
多波段模型 1.10 10 6.12 52
随机森林模型 0.85 8 1.59 12
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浊的南湾地区，随机森林模型都具有较好的反演精

度，因为随机森林模型综合多个波段特征信息，且

随机选择随机取用，同时也得益于其强大的非线性

回归预测能力。

图 4~图 5利用随机森林水深反演模型对研究
区进行水深反演，计算获得水深栅格图。

4 结束语

本文提出了一种随机森林水深反演方法，并利

用 WorldView-2 多光谱卫星影像在甘泉岛和台湾
南湾地区开展水深反演试验，确定了模型在水深反

演中过程的重要参数，并同常用的 3种水深反演模
型进行了精度对比。结果表明，随机森林水深反演

模型精度可靠，同时也为大范围遥感获取水深信息

提供了新的思路和方法。

本文的研究工作仍存在不足之处，在水深反演

领域，随机森林模型的原始输入特征没有相关的先

验知识，本文选取了各个波段和各个波段的比值共

10个特征作为输入特征，具有一定的人为性和经验
性，下一步考虑增加相关的特征进行研究，如水体

指数等。

图 5 南湾随机森林模型水深反演结果图

图 4 甘泉岛随机森林模型水深反演结果图
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Satellite-Derived Bathymetry Using Random Forest Model
QIU Yao-wei1,2, SHEN Wei1,2, JI Qian1,2

1. College of Marine Science, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China;
2. Shanghai Engineering Research Center of Estuarine and Oceanographic Mapping, Shanghai 201306, China

Abstract院With the growing demand for shallow sea surveying and mapping in China, this paper uses four-bands
high resolution WorldView-2 images to conduct satellite-derived bathymetry experiments in the Ganquan Island
in Xisha Islands and the Nanwan area in Taiwan. The random forest satellite -derived bathymetry model is
constructed by using the random forest algorithm, and the accuracy is compared with three classic satellite -
derived bathymetry model. The results show that the bathymetry accuracy of the random forest model is optimal
in the Ganquan Island and Nanwan area, with RMSE of 0.85 m and 1.59 m, and MRE of 8% and 12% ,
respectively.
Key words院satellite-derived bathymetry; Worldview-2; random forest; Ganquan Island; Nanwan of Taiwan Island
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