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机器学习视角下的多光谱卫星浅海水深反演研究
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摘要  利用覆盖典型海岛的 Landsat-8 OLI多光谱卫星遥感影像和收集到的水深数据，分别采用传统多元线性回归模型、

机器学习中的 back propagation（BP）神经网络模型和随机森林模型对目标海域水深进行整体反演，并对三种方法的反演

精度进行评价。结果表明：相比于多元线性回归模型，机器学习方法的水深反演精度更高；随机森林模型的水深反演精

度最高，平均绝对误差为 1. 94 m，平均绝对百分比误差为 18. 29%，模型的鲁棒性更加出色，整体精度较多元线性回归模

型有明显提高。本研究比较三种方法构建的浅海水深模型的性能，为后续更加高效地获取高精度浅海水深信息提供参

考价值。

关键词  Landsat-8 OLI；机器学习；水深反演；多光谱影像

中图分类号  TP79   文献标志码  A DOI： 10.3788/LOP220584

Shallow Water Depth Inversed Using Multispectral Satellite Based on 
Machine Learning

Liu Jinlu1, Sun Deyong1,2*, Kong Deyu3, Pan Xishan3, Jiao Hongbo4, Li Zhenghao1, 
Wang Shengqiang1,2, He Yijun1,2

1School of Marine Sciences, Nanjing University of Information Science & Technology, 
Nanjing 210044, Jiangsu, China; 

2Key Laboratory of Space Ocean Remote Sensing and Application, Ministry of Natural Resources, Nanjing 
210044, Jiangsu, China; 

3Jiangsu Provincial Marine Environment Monitoring Engineering Technology Research Center, 
Nanjing 210044, Jiangsu, China; 

4National Marine Data and Information Service, Tianjin 300171, China

Abstract Using the Landsat-8 OLI multispectral satellite remote sensing images covering typical islands and collected 
water depth data, this study comprehensively invert the water depth of the target sea area using the traditional multiple 
linear regression model, back propagation neural network model and random forest model in machine learning.  The 
inversion accuracy of the three methods is evaluated.  The results show that compared with the multiple linear regression 
model, machine learning methods have higher water depth inversion accuracy.  The water depth inversion accuracy of the 
random forest model is the highest with a mean absolute error of 1. 94 m and a mean absolute percentage error of 18. 29%, 
and the robustness of the model is better, and the overall accuracy is significantly improved compared with that of the 
multiple linear regression model.  This study compares the performance of shallow water bathymetric models built using 
the three methods, providing reference value for subsequent research on obtaining high-precision shallow water 
bathymetric information more efficiently.
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1　引   言

大多数海洋活动和海洋空间规划都需要深度数

据，水深对海岸建设、航行安全、资源勘探、近岸和潮间

带生态系统研究至关重要［1-4］。传统的水深测量主要

采用船载声呐测量方式与主动非成像机载激光雷达测

量方式，精度较高，但费时费力，经济成本高昂，且易受

天气影响，无法开展大范围连续测量［5-7］。遥感技术的

发展为水深测量带来了新思路，利用卫星影像可以进

行大范围、低成本的重复观测，并且可以对难以到达的

海域进行水下地形检测［8-9］，一定程度上弥补了现场测

量的不足。

随着海洋卫星遥感技术的不断发展，利用卫星多

光谱数据反演浅海水深已逐渐在水体测深遥感方面发

展，形成了理论解析模型、经验模型和半理论半经验模

型。理论解析模型基于辐射传输过程建立水深反演方

程，需要大量的水体参数参与运算，但实际应用中难以

获取，因此极少应用［10-14］。在理论解析模型基础上，利

用辐射能量在水体中传输的衰减特性，并结合一定数

量的水深实测数据作为先验值，形成了半理论半经验

模型［15-16］，该方法减少了中间参数的量化过程。经验

模型则将卫星影像的遥感反射率及各类波段组合作为

自变量，水深值作为因变量，借助统计回归等方法来实

现水深反演［17-18］。随着计算机技术的发展，除了简单

的线性回归外，国内外学者也逐渐将机器学习算法应

用于水深反演上，机器学习算法在解决多变量、非线性

复杂问题等方面具有更好的拟合能力，能够克服人为

因素的局限性。

1998 年，Sandidge 等［19］在高光谱影像上利用 back 
propagation（BP）人工神经网络模型反演水深。王艳

姣等［20］利用动量 BP 人工神经网络建立水深反演模

型，并对长江口南港河段水深进行了反演。Manessa
等［21］利用随机森林和线性回归分别对吉里曼特拉岛和

庞岗岛地区进行水深反演，发现随机森林的性能明显

优于线性回归。Zhang 等［22］利用黄岩岛地区的高分辨

率遥感影像及相应实测水深，采用随机森林算法构建

水深反演模型，发现训练集中的光谱特征越多，遥感反

演的效果越好。温开祥等［23］也对比了三种机器学习方

法，在反演梅州水库时发现随机森林模型的反演效果

最佳。

综上所述，目前大多数水深遥感反演研究主要是

针对单一区域建立独立模型（分区域模型）的，而将多

个区域视为整体进行数据整合的整体建模（联合建模）

鲜有研究。本研究将以多个典型海岛为例，进行联合

建模，分别通过多元线性回归模型、BP 神经网络模型、

随机森林模型来对反演结果的精度进行验证和比较，

得出最佳反演模型，同时通过对比各海岛独立建模的

结果来研究大水深数据量对模型精度的增益，以期为

相关研究提供一定的参考依据。

2　材料与方法

2. 1　研究区域

研究的区域如图 1 所示，分别为如图 1（a）所示的

位于孟加拉湾与缅甸海之间、十度海峡之北的南安达

图 1　研究区域。（a）南安达曼群岛；（b）久米岛；（c） 明打威群岛；（d） 波照间岛

Fig. 1　Study area.  (a) South Andaman islands; (b) Kume-jima; (c) Mentawai islands; (d) Hateruma-jima

曼群岛（South Andaman islands），如图 1（b）所示的冲

绳群岛最西端的久米岛（Kume-jima），如图 1（c）所示

的 明 古 鲁 西 部 附 属 岛 链 的 明 打 威 群 岛（Mentawai 
islands）及如图 1（d）所示的琉球列岛八重山群岛最南

端的波照间岛（Hateruma-jima）。4 个岛屿近岸海域水

体清澈，均为一类水体，受水体质量影响小，具有一定

典型海岛的代表性，适宜于作为水深反演的典型区域，

可以更好地展现水深反演的效果；同时，这些海岛的定

量水深反演工作开展较少，可以一定程度上弥补研究

区域水深数据的不足，为海岛冲浪等海上活动增加一

份安全保障。其中，南安达曼群岛位于 11. 46° N~
11. 75° N，92. 51° E~92. 78° E；久米岛位于 26. 26° N~
26. 42° N，126. 67° E~126. 09° E；明 打 威 群 岛 位 于

2. 49° S~4. 16° S，99. 11° E~102. 36° E；波照间岛位于

24. 02° N~24. 10° N，123. 72° E~123. 83° E，呈 椭 圆

形。研究区域的具体位置分布和真彩色合成影像如

图 1 所示。本文所研究的浅海主要指岛屿周围海水深

度小于等于 20 m 的区域。

2. 2　数据及预处理

共收集覆盖 4 个研究区域的清晰无云 Landsat-8 
OLI 影像数据（https：//glovis. usgs. gov/），影像时间

和传感器参数如表 1 所示。通过商业途径获取研究区

水深栅格数据及电子海图数据（ENC）作为实测水深

数据集，其中水深栅格数据分辨率为 90 m。通过卫星

数据与水深栅格或海图数据的空间匹配，提供后续的

建模与验证样本数据集，整体技术流程如图 2 所示。

对收集的 Landsat-8 OLI 数据进行辐射校正和

几 何 校 正 处 理 ，并 运 用 simplified and robust surface 
reflectance estimation method（SREM）［24］实 现 大 气 校

正，无需气溶胶参数即可得到接近真实的地表反射率。

再借助归一化水体指数（NDWI）对影像进行水陆分离，

提取水体区域。最后，对遥感影像与水深数据进行配

准，对水深数据进行投影转换，使其与遥感影像的投影

信息相一致，再通过 ArcGIS 空间分析功能提取样本点

处的遥感反射率，得到水深样本。4个研究区域累积共

获得 7105个样本点，基于此数据集开展联合建模。

2. 3　浅海水深模型构建

2. 3. 1　多元线性回归模型

多元线性回归（MLR）模型中经典的统计学方法

旨在建立遥感数据与收集的水深值之间的线性关系模

型，通过分析遥感反射率单波段或波段组合（X）与水

深数据的相关性，选取最优反演因子或反演因子组合，

其中 X主要包括 Bi、Ln（Bi）、Bi/Bj、Ln（Bi）/Ln（Bj）四种

形式，Bi与 Bj分别代表遥感反射率数据的第 i与第 j个
波段，构建反演因子与水深数据回归模型。

多元线性回归模型形式为

Z= A 0 + A 1X 1 + A 2X 2 + … + An Xn ， （1）

表 1　数据源介绍

Table 1　Data source introduction

图 2　技术路线图

Fig.  2　Technology roadmap
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曼群岛（South Andaman islands），如图 1（b）所示的冲

绳群岛最西端的久米岛（Kume-jima），如图 1（c）所示

的 明 古 鲁 西 部 附 属 岛 链 的 明 打 威 群 岛（Mentawai 
islands）及如图 1（d）所示的琉球列岛八重山群岛最南

端的波照间岛（Hateruma-jima）。4 个岛屿近岸海域水

体清澈，均为一类水体，受水体质量影响小，具有一定

典型海岛的代表性，适宜于作为水深反演的典型区域，

可以更好地展现水深反演的效果；同时，这些海岛的定

量水深反演工作开展较少，可以一定程度上弥补研究

区域水深数据的不足，为海岛冲浪等海上活动增加一

份安全保障。其中，南安达曼群岛位于 11. 46° N~
11. 75° N，92. 51° E~92. 78° E；久米岛位于 26. 26° N~
26. 42° N，126. 67° E~126. 09° E；明 打 威 群 岛 位 于

2. 49° S~4. 16° S，99. 11° E~102. 36° E；波照间岛位于

24. 02° N~24. 10° N，123. 72° E~123. 83° E，呈 椭 圆

形。研究区域的具体位置分布和真彩色合成影像如

图 1 所示。本文所研究的浅海主要指岛屿周围海水深

度小于等于 20 m 的区域。

2. 2　数据及预处理

共收集覆盖 4 个研究区域的清晰无云 Landsat-8 
OLI 影像数据（https：//glovis. usgs. gov/），影像时间

和传感器参数如表 1 所示。通过商业途径获取研究区

水深栅格数据及电子海图数据（ENC）作为实测水深

数据集，其中水深栅格数据分辨率为 90 m。通过卫星

数据与水深栅格或海图数据的空间匹配，提供后续的

建模与验证样本数据集，整体技术流程如图 2 所示。

对收集的 Landsat-8 OLI 数据进行辐射校正和

几 何 校 正 处 理 ，并 运 用 simplified and robust surface 
reflectance estimation method（SREM）［24］实 现 大 气 校

正，无需气溶胶参数即可得到接近真实的地表反射率。

再借助归一化水体指数（NDWI）对影像进行水陆分离，

提取水体区域。最后，对遥感影像与水深数据进行配

准，对水深数据进行投影转换，使其与遥感影像的投影

信息相一致，再通过 ArcGIS 空间分析功能提取样本点

处的遥感反射率，得到水深样本。4个研究区域累积共

获得 7105个样本点，基于此数据集开展联合建模。

2. 3　浅海水深模型构建

2. 3. 1　多元线性回归模型

多元线性回归（MLR）模型中经典的统计学方法

旨在建立遥感数据与收集的水深值之间的线性关系模

型，通过分析遥感反射率单波段或波段组合（X）与水

深数据的相关性，选取最优反演因子或反演因子组合，

其中 X主要包括 Bi、Ln（Bi）、Bi/Bj、Ln（Bi）/Ln（Bj）四种

形式，Bi与 Bj分别代表遥感反射率数据的第 i与第 j个
波段，构建反演因子与水深数据回归模型。

多元线性回归模型形式为

Z= A 0 + A 1X 1 + A 2X 2 + … + An Xn ， （1）

表 1　数据源介绍

Table 1　Data source introduction

Sensor

Landsat-8 OLI

Wavelength /μm

Coastal： 0. 430-0. 450 （B1）

B： 0. 450-0. 510 （B2）

G： 0. 550-0. 590 （B3）

R： 0. 640-0. 670 （B4）

NIR： 0. 850-0. 880 （B5）

SWIR1： 1. 570-1. 650 （B6）

SWIR2： 2. 110-2. 290 （B7）

Central wavelength /μm

Coastal： 0. 440

B： 0. 480
G： 0. 570
R： 0. 655

NIR： 0. 865
SWIR1： 1. 610
SWIR2： 2. 200

Resolution /m

30

Imaging time
Hateruma-jima

2013-06-05
Kume-jima

2015-12-13
South Andaman

2021-03-10
Mentawai

2019-05-02，
2019-05-27， 2019-01-26

图 2　技术路线图

Fig.  2　Technology roadmap

https://glovis.usgs.gov/
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式中：Xi为反演因子；Ai为 Xi的系数；A0为常数项。

2. 3. 2　BP 神经网络模型

BP 神经网络是人工神经网络的一个常见分支，是

利用预测值和真实值之间误差的反向传播来进行训练

的一种多层前馈神经网络，工作原理是模拟脑神经组

织，将结构分为输入层、输出层和隐藏层，主要特点是误

差反向传播和信号前向反馈［25-26］。在前向传播过程中，

输入数据集自输入层经过隐藏层进行逐层处理，最后

至输出层，每层神经元的状态仅影响下一层，如果在输

出层未获得期望输出值时，则误差信号将反向传播，沿

着原始连接路径返回，并修改每个神经元的权重以最

小化误差信号。在水深遥感反演中，BP 神经网络的输

入层负责接收反演因子，隐藏层对输入层传来的数据

进行处理后送到输出层，获得水深值，结构如图 3所示。

这个过程主要通过调用 Matlab2016中的 net函数实现，

在进行网络训练前需要设置参数，包括激活函数、隐含

层个数、训练目标误差、学习率及训练次数等。

2. 3. 3　随机森林算法

随机森林（RF）是一种监督学习算法，为了克服使

用单个决策树时过拟合和不稳定的缺点，随机森林在

原始训练数据集的随机子集上独立构建多个决策树。

这 些 单 棵 树 的 预 测 平 均 值 用 于 提 高 模 型 的 鲁 棒

性［27-28］。对每个决策树执行自抽样，并使用袋外的样

本数据分析错误。利用 Matlab2016 的 TreeBagger 函
数，设置树个数和叶子节点数等参数。

设训练数据中有M个样本单元和 N个变量。随

机森林模型结构如图 4 所示，构建过程如下。

1）从原始训练数据中随机抽取M个样本进行采

样，生成训练集。未收集到的样本数据构成袋外数据

集并生成决策树。

2）在每棵树的每个节点上，随机选取小于 N个变

量作为节点分段的候选变量。每个节点上的变量树是

一致的。

3）递归分割每棵树，至该节点全部的训练样本均

属同一类，不再进行分割。最后平均所有树的预测结

果，得到预测值。

2. 4　精度评价参数

本研究所使用的精度评价指标为平均绝对百分比

误差（MAPE）、平均绝对误差（MAE）、决定系数（R2），

表达式为

EMAP = ∑i= 1
n ( )ΔZi/Zi

n
 ， （2）

EMA = ∑i= 1
n ( )ΔZi
n

 ， （3）
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式中：ΔZi = | Zi - Yi |，Zi 和 Yi 分别为第 i个检查点的

实测水深值和反演水深值；n为水深检查点数量。此

外，本研究中使用深度学习方法构建浅海水模型时，根

据水深样本数值分布，随机均匀选择 5000 条水深数据

作为训练样本，剩下的 2105 条数据作为验证样本，训

练样本和验证样本的比例约为 7∶3。

3　模型建立与验证

3. 1　模型建立及评价

所建立的三种浅海水深反演模型的主要信息如下

所示。

1）多元线性回归模型。首先将联合建模训练集中

5000 个样本的遥感反射率及所有波段组合输入 SPSS
软件中，利用逐步回归方法确定反演因子，再利用最小

二乘法，基于建模样本，进行反演因子参数（ai）优化，

确定模型形式。最终确定的多元线性回归模型形式为

Z= 136. 16 × ln b3

ln b4
- 60. 26 × b4

b2
- 3. 07 × b1

b4
-

71. 98 ， （5）
式中：bi为第 i波段的遥感反射率。

图 4　随机森林示意图

Fig.  4　Schematic of random forest

图 3　BP 神经网络示意图

Fig.  3　Schematic of BP neural network

2）BP神经网络模型。将联合建模训练集的 5000个

样本的遥感反射率及所有波段组合作为输入，对比不

同的训练参数，选取最优参数。经多次训练后发现当

隐含层设置为 20、输入层到隐含层的传递函数为

tansig、隐含层到输出层的传递函数为 purelin、最大训

练次数为 1000、训练要求精度为 0. 001、学习速率为

0. 05 时，模型效果最佳。

3）随机森林模型。与 BP 神经网络相似，将联合

建模训练集中 5000 个样本的遥感反射率及所有波段

组合作为输入，选取不同参数进行训练，确定最优参数，

发现当最优叶子节点个数为 5、最优树个数为 800时，模

型效果最佳。

各模型的建模精度结果如表 2 所示。多元线性回

归模型的 MAE 为 2. 37 m，MAPE 为 35. 48%，R2 仅有

0. 68，拟合精度较低，建模效果最差；BP 神经网络模型

的 MAE 为 1. 93 m，MAPE 为 17. 12%，R2 为 0. 76，各精

度评价参数较多元线性回归模型有明显的提升，整体反

演精度提高；随机森林模型的 MAE 为 1. 01 m，MAPE
为 9. 02%，R2为 0. 93，精度较 BP 神经网络有明显提升，

各参数为三种模型中最高，具有最好的建模效果。

同时为了分析不同模型的建模精度差异，采用散

点图进行对比分析，如图 5 所示。图中实线为 1∶1 线，

当样本点位于实线上方时表示预测值大于实测值，反

之则表示预测值小于实测值，越接近 1∶1 线则代表预

测值与水深值的差距越小。图中虚线为 2 m 误差线，

样本点在虚线中代表误差小于 2 m，反之则表示大于

2 m。三种模型的水深反演散点图均分布在 1∶1 线附

近。如图 5（a）所示，多元线性回归模型的密度中心位

于 5~15 m 的连续区间上，但反演水深值被高估，且有

多个散点位于误差线外，表明整体建模效果的预测与

实测相比偏高，在 15 m 以深区域预测值偏低，有多数

样本点出现在下误差线外。如图 5（b）所示，BP 神经

网络模型的预测值分布更加紧凑，两密度中心均处在

误差线范围内，整体预测值分布较为平均。从图 5（c）
可以看到，随机森林模型建模分布则与前两种模型存

在明显差异，散点密度中心连续且均处于 1∶1 线上，散

点均紧密地围绕在 1∶1 线周围，绝大多数样本点处于

2 m 误差线内，明显优于前两种模型，建模精度最高。

3. 2　模型验证及评价

为了对比各模型的反演精度，分别将联合建模的

验证集的 2105样本遥感反射率及所有波段组合输入训

练好的 3 种模型中，结果如表 3 所示。与建模精度分布

的情况相似，多元线性回归模型的 MAE 为 2. 45 m，

MAPE 为 25. 38%，R2仅有 0. 66，表明该模型拟合精度

较低，反演效果最差；BP 神经网络模型的 MAE 为

2. 05 m，MAPE 为 19. 43%，R2为 0. 74，其中 MAE 较多

元线性回归模型降低了 0. 4 m，MAPE 降低了 5. 95 个

百分点，R2提高了 0. 08，整体反演精度较高；随机森林

模型的 MAE 为 1. 94 m，MAPE 为 18. 29%，R2为 0. 75，
为三种模型里精度最高的一种，具有最好的反演效果。

首先，进行整体的模型结果观察，3 种模型的水深

反演散点都均匀地分布在 1∶1 线附近，水深在 0~20 m
区间较为均匀，三种模型均未见极大异常点；多元线性

回归模型分布较两种机器学习模型更为分散，其密度

中心位于 5~15 m 的连续区间上，但偏离 1∶1 线，更靠

近于误差线，以误差线为中心分布，多点超出误差线偏

上，导致整体预测值偏高；BP 神经网络模型的预测值

分布较多元线性回归更加紧凑，有两个密度中心位于

5~10 m 及 15~20 m 区间上，且更接近于 1∶1 线，第一

个密度中心处于 1∶1 线与误差线之间，第二个密度中

表 2　各模型建模精度比较

Table 2　Comparison of modeling accuracy of all models

图 5　建模精度对比。（a）多元线性回归；（b） BP 神经网络；（c）随机森林

Fig.  5　Comparison of modeling accuracy.  (a) MLR; (b) BP neural network; (c) RF

表 3　各模型验证精度比较

Table 3　Comparison of validation accuracy of all models
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2）BP神经网络模型。将联合建模训练集的 5000个

样本的遥感反射率及所有波段组合作为输入，对比不

同的训练参数，选取最优参数。经多次训练后发现当

隐含层设置为 20、输入层到隐含层的传递函数为

tansig、隐含层到输出层的传递函数为 purelin、最大训

练次数为 1000、训练要求精度为 0. 001、学习速率为

0. 05 时，模型效果最佳。

3）随机森林模型。与 BP 神经网络相似，将联合

建模训练集中 5000 个样本的遥感反射率及所有波段

组合作为输入，选取不同参数进行训练，确定最优参数，

发现当最优叶子节点个数为 5、最优树个数为 800时，模

型效果最佳。

各模型的建模精度结果如表 2 所示。多元线性回

归模型的 MAE 为 2. 37 m，MAPE 为 35. 48%，R2 仅有

0. 68，拟合精度较低，建模效果最差；BP 神经网络模型

的 MAE 为 1. 93 m，MAPE 为 17. 12%，R2 为 0. 76，各精

度评价参数较多元线性回归模型有明显的提升，整体反

演精度提高；随机森林模型的 MAE 为 1. 01 m，MAPE
为 9. 02%，R2为 0. 93，精度较 BP 神经网络有明显提升，

各参数为三种模型中最高，具有最好的建模效果。

同时为了分析不同模型的建模精度差异，采用散

点图进行对比分析，如图 5 所示。图中实线为 1∶1 线，

当样本点位于实线上方时表示预测值大于实测值，反

之则表示预测值小于实测值，越接近 1∶1 线则代表预

测值与水深值的差距越小。图中虚线为 2 m 误差线，

样本点在虚线中代表误差小于 2 m，反之则表示大于

2 m。三种模型的水深反演散点图均分布在 1∶1 线附

近。如图 5（a）所示，多元线性回归模型的密度中心位

于 5~15 m 的连续区间上，但反演水深值被高估，且有

多个散点位于误差线外，表明整体建模效果的预测与

实测相比偏高，在 15 m 以深区域预测值偏低，有多数

样本点出现在下误差线外。如图 5（b）所示，BP 神经

网络模型的预测值分布更加紧凑，两密度中心均处在

误差线范围内，整体预测值分布较为平均。从图 5（c）
可以看到，随机森林模型建模分布则与前两种模型存

在明显差异，散点密度中心连续且均处于 1∶1 线上，散

点均紧密地围绕在 1∶1 线周围，绝大多数样本点处于

2 m 误差线内，明显优于前两种模型，建模精度最高。

3. 2　模型验证及评价

为了对比各模型的反演精度，分别将联合建模的

验证集的 2105样本遥感反射率及所有波段组合输入训

练好的 3 种模型中，结果如表 3 所示。与建模精度分布

的情况相似，多元线性回归模型的 MAE 为 2. 45 m，

MAPE 为 25. 38%，R2仅有 0. 66，表明该模型拟合精度

较低，反演效果最差；BP 神经网络模型的 MAE 为

2. 05 m，MAPE 为 19. 43%，R2为 0. 74，其中 MAE 较多

元线性回归模型降低了 0. 4 m，MAPE 降低了 5. 95 个

百分点，R2提高了 0. 08，整体反演精度较高；随机森林

模型的 MAE 为 1. 94 m，MAPE 为 18. 29%，R2为 0. 75，
为三种模型里精度最高的一种，具有最好的反演效果。

首先，进行整体的模型结果观察，3 种模型的水深

反演散点都均匀地分布在 1∶1 线附近，水深在 0~20 m
区间较为均匀，三种模型均未见极大异常点；多元线性

回归模型分布较两种机器学习模型更为分散，其密度

中心位于 5~15 m 的连续区间上，但偏离 1∶1 线，更靠

近于误差线，以误差线为中心分布，多点超出误差线偏

上，导致整体预测值偏高；BP 神经网络模型的预测值

分布较多元线性回归更加紧凑，有两个密度中心位于

5~10 m 及 15~20 m 区间上，且更接近于 1∶1 线，第一

个密度中心处于 1∶1 线与误差线之间，第二个密度中

表 2　各模型建模精度比较

Table 2　Comparison of modeling accuracy of all models

Model
MLR

BP
RF

MAE /m
2. 37
1. 93
1. 01

MAPE /%
35. 48
17. 12

9. 02

R2

0. 68
0. 76
0. 93

图 5　建模精度对比。（a）多元线性回归；（b） BP 神经网络；（c）随机森林

Fig.  5　Comparison of modeling accuracy.  (a) MLR; (b) BP neural network; (c) RF

表 3　各模型验证精度比较

Table 3　Comparison of validation accuracy of all models
Model
MLR

BP
RF

MAE /m
2. 45
2. 05
1. 94

MAPE /%
25. 38
19. 43
18. 29

R2

0. 66
0. 74
0. 75
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心则更加偏向于误差线，样本点在误差线内密度最大，

可见反演结果较好；随机森林模型预测值分布与 BP
神经网络相似，也呈现两密度中心，但均以 1∶1 线为中

心分布，且大多数点落在误差线内。其次，对反演模型

的具体细节进行分析，图 6（a）所示的多元线性回归模

型在 0~10 m 深度范围内反演效果较差，有点离 1∶1 线

距离较大，在 10 m 后则整体紧凑，无过多散落点，15 m

以深预测值偏低；图 6（b）显示 BP 神经网络模型在 0~
10 m 的浅水区域预测值较接近真实值，但 10~15 m 水

深区域预测值呈发散趋势，与 1∶1 线距离偏大，15 m 以

深预测值偏低；图 6（c）显示随机森林模型的分布与 BP
神经网络的分布相近，但在 0~10 m 处的分布较 BP 神

经网络的分布更加紧凑。

进一步对比模型的残差分布情况，比较不同模型

的优劣差异。图 7 展示了不同模型的残差分布情况，

其中多元线性回归模型的残差分布如图 7（a）所示，与

散点图的密度分布相似，残差密度中心连续且分布在

水深 5~15 m，值处在−2~4 m，水深 10 m 以深的样本

的残差值随深度增加逐渐上升，整体趋势由负值转向

正值，这导致深水区域的反演结果偏低。BP 神经网络

模型的残差分布则更为集中，如图 7（b）所示，两不连

续的密度中心值处于−2~0 m，同样在 10 m 后残差有

整体向上的趋势，在 15 m 后多为正值。相比以上两模

型，随机森林算法的两个残差密度中心出现在 5~
10 m 及 15~20 m，且残差值更集中于 0 m 附近，如

图 7（c）所示，表明模型拟合效果更好。

综上所述，多元线性回归模型对水深的预测值偏

高，而两种机器学习算法则对水深预测更准确。水深

反演结果表明：多元线性回归受限于线性表达，精度最

低；BP 神经网络与随机森林可以处理复杂的非线性关

系。对比两种方法进一步可以看出，建模过程中随机

森林算法的性能明显优于 BP 神经网络，而在验证数

据集中两者之间的精度差异较小，协同考虑建模与验

证数据集，可以看出随机森林模型的反演精度更佳。

4　讨　　论

通过对比发现，在视 4 个研究区域为 1 个整体进行

整体建模验证时，随机森林模型的精度最高。但上文

只进行了整体建模的精度比较，并未建立每个研究区

域的分区域模型，为了进一步对比分区建模与整体建

模的精度，将利用随机森林模型，结合相同的建模验证

样本，建立分区域模型并分析模型在各区域的反演精

度。各区域模型验证精度结果如表 4 中标注的分区所

图 6　验证精度对比。（a）多元线性回归；（b） BP 神经网络；（c）随机森林

Fig.  6　Comparison of validation accuracy.  (a) MLR; (b) BP neural network; (c) RF

图 7　残差分布。（a）多元线性回归；（b） BP 神经网络；（c）随机森林

Fig.  7　Residual distribution.  (a) MLR; (b) BP neural network; (c) RF
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示；进一步计算整体模型在各区域的具体精度，如表 4
中标注的整体所示。可以看出，针对不同岛屿，分区模

型与整体模型的精度相近，两种方式建立的波照间岛

区域模型精度最高，其次是南安达曼群岛，久米岛与明

打威群岛略低。如图 8 所示：整体模型与分区模型的

决定系数在四个区域相差细微，针对明打威和久米岛

区域的整体模型略高于分区模型；MAE 与 MAPE 也

是久米岛区域差异较大，数值上分区模型明显高于整

体模型，可以反映出整体模型的精度更高，不排除与水

深样本质量和相关区域的底质类型复杂程度存在一定

的联系。由此可见，将目标区域作为整体来进行水深

反演可以一定程度上提高反演精度。

基于上述分析，将建立的随机森林模型应用于目

标区域卫星影像上，得到研究区域的水深分布图，如

图 9 所示。发现各区域水深整体分布情况类似，都呈

现出由近岸向远海逐步上升的趋势。波照间岛在中西

部存在浅水区域，与杨晓彤等［29］对波照间区域得出的

水深空间分布一致，如图 9（a）所示。而久米岛浅水主

要分布在中东部海域，在东北部整体水深较浅，此处对

应久米岛著名观光景点恨之浜，表现为被四周露出的

表 4　分区模型及整体模型精度对比

Table 4　Precision comparison of sub-region model and whole-region model
Index

R2

MAE /m

MAPE /%

Region
Sub-region

Whole-region
Sub-region

Whole-region
Sub-region

Whole-region

South Andaman
0. 74
0. 74
1. 95
1. 95

18. 32
18. 37

Hateruma-jima
0. 87
0. 87
1. 34
1. 36

11. 60
11. 40

Kume-jima
0. 71
0. 72
2. 30
2. 11

23. 03
21. 19

Mentawai
0. 64
0. 66
1. 78
1. 80

18. 12
16. 79

图 9　反演结果图。（a）波照间；（b）久米岛；（c）南安达曼群岛；（d）明打威群岛

Fig.  9　Inversion result.  (a) Hateruma-jima; (b) Kume-jima; (c) South Andaman islands; (d) Mentawai islands

图 8　分区模型与整体模型的精度对比

Fig.  8　Precision comparison between sub-region model and 
whole-region model
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沙滩包裹住的一片浅海区域，反演结果符合实际水深

空间分布，如图 9（b）所示。南安达曼群岛的水深沿主

岛海岸线由浅及深均匀变化，小岛周围也呈现相同趋

势，外部深水带呈包围趋势，如图 9（c）所示。明打威

地区水深从近岸向远海逐渐变深，符合客观事实，且水

深梯度变化均匀，西部岛屿外部被深水带包围，东部区

域水深沿岸线向外呈加深状态，整体分布均匀，如

图 9（d）所示。综合来看，各区域的浅水水深空间分布

都较为相近，结果可信。

本研究针对 4 个不同研究区域（南安达曼群岛、波

照间岛、久米岛、明打威群岛），完成了随机森林模型的

构建。在实际应用中，发现随机森林算法可以很好地

适用于全部区域，具有较高精度。同时与分区域的模

型的反演结果相比，发现分区域模型与全区模型精度

差异不大，全区模型精度略高。关于机器学习反演水

深已进行了很多相关的研究，总体来看，机器学习算法

反演水深的精度均高于线性回归，更加适宜于大数据

情况。所用的 Landsat- 8 OLI 影像数据分辨率仅为

30 m，若借助更高分辨率的卫星影像，如 Superview 系

列（精度为 2 m）、Worldview 系列（2 m）等，可以实现更

加精准的数据采集，可以更细致地描述研究区域的海

底地形特征，更好地服务于多区域浅水水深反演模型

建立过程。

5　结　　论

本研究结合典型海岛的多光谱影像数据与收集到

的水深数据，基于机器学习算法分别构建 BP 神经网

络和随机森林模型，并与传统的多元线性回归模型的

预测结果进行比较，得到以下结论。基于机器学习的

水深反演算法在精度上明显优于多元线性回归，可以

更好地拟合非线性关系，描述真实的水深分布情况。

通过水深深度划分，可以看出 10 m 以浅的反演精度较

15 m 以深更高，受到天气、水质、悬浮颗粒物等因素的

影响，辐射信号对水体的穿透程度会发生改变，后续可

进行水深分段反演来提高反演精度。对比分区域水深

建模结果发现联合建模的效果与分区域模型的效果相

近，优势高于分区域建模效果，可见联合建模可以在一

定程度上提高建模效率。同时，对于机器学习而言，更

多的训练样本在一定程度上能提升模型的精度。
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