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摘 要：青藏高原因其复杂的地形地势和和积雪分布使得多种雪深算法未达到理想的精度。基于新一

代被动微波数据 AMSR2（Advanced Microwave Scanning Radiometer 2），应用随机森林算法（Random
Forest，RF）将亮温（Brightness Temperature，BT）和亮温差（Brightness Temperature Difference，BTD）作

为参数输入，并将高程和纬度参数引入雪深反演模型中，经过模拟退火算法进行有效反演因子筛选，

构建了基于随机森林算法的青藏高原雪深反演模型。结果表明：与AMSR2全球雪深产品相比，随机森

林算法的拟合优度（R2）由 0. 41提升至 0. 60，均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）由 7. 36 cm降

至 4. 88 cm，偏差（BIAS）由 3. 24 cm减小至-0. 16 cm，随机森林雪深反演模型在青藏高原的精度更高；

青藏高原平均海拔超过 4 000 m，当海拔大于青藏高原平均海拔时，随机森林算法的反演效果最差，但

RMSE仅为3. 78 cm，BIAS仅为-0. 09 cm；高原南部（25° ~ 30° N）因其复杂的地势和相对较少的气象站

点使得反演效果较差，RMSE为 5. 94 cm，BIAS为-0. 39 cm；青藏高原的主要土地覆盖类型为草地，随

机森林算法在草地的RMSE约为3 cm，BIAS接近0 cm。
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0 引言

积雪在全球水循环和能量交换中扮演着重要

的角色［1-2］，对研究区域气候变化、水资源利用以及

自然灾害监测十分重要［1，3-5］。积雪深度是描述积雪

性质的重要参数之一，在雪灾监测与预警、水资源

评估、气候水文模拟、地表辐射平衡中都发挥着至

关重要的作用［6-10］。青藏高原对于全球气候变化反

应敏感，是全球气候变化的“驱动机”与“放大器”
［11］，对我国乃至亚洲生态安全具有重要的屏障作

用［12］。青藏高原素有“亚洲水塔”之称，是我国众多

河流的发源地，而积雪融水是河流的重要补充来

源。在全球气候变化的背景下，近年来青藏高原冰

雪融化加速，常年积雪范围不断缩小，积雪累积总

量也在减少，生态环境持续恶化［13-17］。青藏高原是

中国的三大积雪分布区之一，也是我国重要的牧

区，积雪的变化与当地农牧业发展密切相关［18］。因

此，青藏高原积雪研究对区域生态环境和农牧业可

持续发展具有重要意义。

卫星观测是监测积雪的有效方式，被动微波遥

感数据是监测积雪变化的主要手段之一［19-22］。微波

可以穿透气溶胶层，云、雾等对低频微波散射较

小［23-24］，且可穿透一定深度的地表（如积雪）来获取

地物信息［25］，是目前获取区域雪深和雪水当量监测
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的主要数据源［26-27］。Chang等［28］利用SMMR被动微

波数据进行雪深反演，并提出了雪深反演的亮温梯

度法，基本满足半球或全球尺度的雪深反演，但是

在局部区域误差较大［28-29］。Foster等［21］以北美大陆

和亚欧大陆为研究对象，考虑森林和雪粒径的影响

可以提高雪深反演的精度，并在此基础上提出了修

正的Chang算法。Tait［30］将美国和俄罗斯划分成不

同的下垫面类型，利用SMM/I被动微波数据进行雪

深反演，发现在湿雪存在的无森林覆盖区反演效果

较差。曹梅盛等［31］将我国西部划分为不同的地貌

单元，基于 SMMR被动微波数据发展了订正后的

Chang 算法，提高了反演精度。车涛等［7］使用

SMM/I被动微波数据，在剔除了与积雪相似散射特

性的降雨、寒漠、冻土等地表类型后，利用修正的

Chang算法反演了中国区域的雪深，并获得了较高

精度。Dai等［2］基于积雪不同的雪粒径、雪密度和

温度，利用AMSR-E被动微波数据发展了一套适合

于新疆的雪深反演算法。Zhang等［32］对北疆地区

AMSR2雪深产品的精度进行评价，结果显示其精

度较差，并对AMSR2全球算法进行了改进，此改

进算法主要利用 10 GHz通道差和 18 GHz通道差对

算法改进。青藏高原海拔高且地形复杂，平均雪深

较浅，1979 - 2010 年间的多年平均雪深小于

5 cm［33］。以上基于经验-半经验雪深反演算法在该

地区的积雪深度反演精度均不够理想，存在很大的

局限性，验证结果显示仅依赖亮温梯度差进行雪深

反演在青藏高原的均方根误差（RMSE）高达 9 cm
左右［34］。

目前，机器学习算法因其精度高的特点已经被

广泛运用于遥感定量反演的研究中［35］。侯海艳

等［36］利用人工神经网络（ANN）在北疆地区进行了

雪深反演，引入地形等辅助因子对雪深反演精度提

升作用显著。Liang等［37］将 SSM/I和 SMMI/S被动

微波数据与MODIS的可见光和近红外数据结合，

利用支持向量机（SVM）进行了对北疆地区雪深进

行反演，此模型的RMSE为 6. 21 cm。Xiao等［38］利

用机器学习算法反演了亚欧大陆的雪深，与Chang
算法等对比发现机器学习算法反演精度明显提高。

目前，全球通用积雪深度反演算法在青藏高原地区

的精度均不理想［7-8，39-40］，而机器学习以其高效率且

模拟精度较高的特点在陆表参数定量反演中日益

得到重视，如随机森林能够克服回归中过拟合的问

题，对训练集的噪声数据不敏感，且能更好地应用

于大数据集分析［35］。

影响积雪分布的因子主要有海拔、坡度、坡

向、地表粗糙度、风速和风向等［41-42］。Sturm等［25］、

Xiao等［38］和 Savoie等［42］将地理位置等辅助因子引

入到雪深的反演模型中，一定程度上提高了雪深反

演的精度。传统被动微波遥感雪深反演算法仅依

赖亮度温度差的方法在青藏高原地区存在很大的

局限性，因此引入辅助因子，借助机器学习的优

势，是提高青藏高原雪深反演的有益尝试。针对青

藏高原雪深普遍较浅和空间异质性大的特点，本文

以青藏高原为研究区，基于AMSR2被动微波亮温

数据和地面雪深观测数据，结合地形和地理参数，

利用随机森林算法进行雪深反演，以期实现青藏高

原地区的高精度雪深反演。

1 研究区概况

青藏高原位于我国西南部，东抵横断山脉，西

达帕米尔高原，南至喜马拉雅山脉，北到昆仑山-
祁连山一线，面积约 250×104 km2（图 1）。被称为地

球的“第三极”和“世界屋脊”，平均海拔在 4 000 m
以上，是世界上平均海拔最高的高原，也是我国的

三大积雪分布中心之一和重要的水源地，我国的众

多河流均发源于此。该地区大部分地区年均气温

较低，最暖月平均温度在 10 ℃以下［43］。青藏高原

积雪分布极其不均，雪深较浅，高原东南、西部和

南部为雪深分布高值区，自 1979年以来，高原大部

分地区的雪深呈增加趋势，其中昆仑高寒荒漠地带

雪深增加最为明显［44］。

图1 青藏高原气象站点分布及土地覆盖类型

（MCD12Q1-IGBP）
Fig. 1 The distribution of meteorological stations and land

cover type over the Tibetan Plateau
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2 数据来源

2. 1 AMSR2微波数据

AMSR2亮温数据和 AMSR2全球雪深产品来

源于日本航空航天研究开发机构网站（https：//
gcom-w1. jaxa. jp/auth. html）。AMSR2是继AMSR-

E之后又一新型的传感器，它搭载在日本的GCOM-

W1（Global Change Observation Mission 1st-Water）
“SHIZUKU”卫 星 上 ，该 传 感 器 包 括 6. 9、7. 3、
10. 65、18. 7、23. 8、36. 5 GHz和 89 GHz共 7个频

率，每个频率有水平和垂直两种极化方式（表 1）。

该数据的空间分辨率为 10 km，投影方式为 EQR，

数据格式为 Geo-TIFF。GCOM-W1卫星一天有两

次过境时间，升轨的过境时间是 13：30（±15 min）
（当地时间，下同），降轨是 01：30（±15 min）。积雪

中液态水的存在会吸收一部分微波辐射能量［23-24］，

因此，升轨数据过境时间存在融雪的影响，本研究

选用降轨数据用于青藏高原雪深反演。

卫星接收到来自地面的上行微波辐射被记录

为亮温（Tb），Tb可表示为：
Tb =（RTsky +（1-R）Tsurf）e-t + Tatm （1）

式中：e-t为大气透过率；R为表面反射率；Tsky为天

空辐射；Tsurf为表面发射；Tatm为大气发射。通常情

况下 Tatm和 Tsky非常小，可以忽略不计。因此，大气

的辐射和散射对微波影响很小，可以忽略不计［27］。

研究共选取 10. 65、18. 7、23. 8、36. 5、89 GHz（以

下简称 10、18、23、36、89 GHz）共 5个频率的亮温

数据，包括所有频率的垂直和水平通道。因为青藏

高原降雪主要集中在 12月至次年 3月，本研究获取

的是2012 - 2016年积雪季的AMSR2亮温数据。

AMSR2全球雪深产品的雪深反演算法主要利

用 18 GHz通道差和 36 GHz通道差，以及 10 GHz垂
直通道与 18 GHz垂直通道和 36 GHz垂直通道的亮

温差构建雪深反演模型［32］。

2. 2 气象台站雪深数据与野外调查数据

气象台站雪深数据来源于中国国家气象科学

数据共享服务平台（http：//data. cma. cn/site/index.

html）。此数据包括台站号、观测日期、经度、纬

度、海拔、日积雪深度和日雪压等资料，气象站点

分布如图 1所示。积雪野外调查数据包括 2018年 3
月 1日 - 3月 8日 13个采样点的数据，样点测量参

数主要包括雪深、雪水当量、积雪密度以及积雪含

水量等，同时记录采样点的经纬度和海拔信息。

2. 3 辅助数据

积雪的再分配和积雪的微波辐射受不同土地覆

盖类型的影响［21，30］。土地覆盖类型选取2014年MO⁃
DIS 土地覆盖产品 MCD12Q1，分类方案为 IGBP
（International Geo-sphere-Biosphere Program），空间

分辨率为500 m。本研究将MCD12Q1-IGBP分类方

案重分类为 7大类：水体、森林、灌丛、草地、农

田、裸地和冰川/常年积雪，其中草地面积占青藏高

原 56. 9%，其次是裸地（29. 6%）。SRTM（Shuttle
Radar Topography Mission）DEM（Digital Elevation
Model）数据来源于中国科学院计算机网络信息中心

国际科学数据镜像网站（http：//www. gscloud. cn），

空间分辨率为90 m，数据格式Geo-TIFF。

3 研究方法

本研究利用AMSR2被动微波数据和其他辅助

遥感数据（MODIS和DEM），首先剔除与积雪具有

相似散射特性的散射体，然后利用模拟退火算法筛

选对雪深变化敏感的反演因子，最后构建随机森林

模型用于青藏高原雪深反演，与AMSR2全球雪深

产品进行对比，并评价不同的土地覆盖、海拔和地

理位置因子对雪深模型反演精度的影响。

3. 1 散射体剔除

寒漠、冻土和降水与积雪有相似的散射特

性［45］，因此在建立雪深反演模型前要剔除这些散射

体的影响，从而提高积雪反演算法的精度。在Gro⁃
dy等［46］的研究基础上，Kelly等［45］利用AMSR-E被

动微波数据剔除散射体的影响并建立了雪深反演

模型，AMSR-E数据与AMSR2数据有相似的频率

通道，因此本研究将利用Kelly的方法以剔除散射

体的影响。积雪中的存在湿雪同样会影响雪深反

演［47-48］。因此，还采用Walker［47］的方法剔除湿雪的

影响。上述散射体剔除方法同样被包慧漪等［48］与

张显峰等［49］利用在AMSR-E被动微波数据雪深反

演中。另外气象站附近存在大型水体时，会严重影

响雪深的反演［13，32，50］，因此在雪深反演算法建立之

前要剔除受水体影响的气象站点数据。散射体剔

表1 AMSR2传感器参数

Table 1 The sensor Parameter of AMSR2
中心频率/GHz

IFOV/（km×km）

波束宽度/MHz

灵敏度/K

6. 9
35×62
350
0. 34

7. 3
35×62
350
0. 43

10. 65
24×42
100
0. 7

18. 7
14×22
200
0. 7

23. 8
15×26
400
0. 6

36. 5
7×12
1 000
0. 7

89
3×5
3 000
1. 2

1079



42卷冰 川 冻 土

除方法如下：

1）散射体：Tb18V−Tb36V>0 K；

2）降雨：Tb23V≥259 K或 254 K≤Tb23V≤258 K
且Tb18V−Tb36V≤2 K；

3）寒 漠 ：Tb18V − Tb18H≥18 K 且 Tb18V −
Tb36V≤10 K且Tb36V−Tb89V≤10 K；

4）冻土：Tb18V−Tb18H≥8 K且 Tb18V−Tb36V
≤2 K且Tb23V−Tb89V≤6 K；

5）湿雪：Tb36V−Tb36H≥10 K。

3. 2 模拟退火算法

多余和无用的变量信息不仅会降低模型运行

效率，增加模型运行时间，而且还可能干扰对有效

变量的筛选，降低模型的精度［51］。模拟退火算法

（Simulate Annealing，SA）是一种基于蒙特卡洛思

想（Monte-Carlo）的启发式优化算法，该算法的核心

思维是避免局部最优解［52］。本研究采用的因子包

括亮温（BT）、亮温差（BTD）、海拔（Elevation，
Ele）、经度（Longitude，Lon）和纬度（Latitude，La），

研究中选用 10、18、23、36 GHz和 89 GHz的水平

和垂直极化亮温数据产生 45个亮温差，共组成 58
个反演因子集。利用模拟退火算法在 58个反演因

子中筛选最优反演因子集用于随机森林雪深反演

模型构建。

3. 3 随机森林

随机森林（Random Forest，RF）由Breiman［53］提
出，是一种组成式的有监督学习方法。随机森林通

过构建无数小决策树来预测，这些小的决策树修剪

是基于训练集中另外一个随机的样本子集。随机

森林可以克服回归的过拟合问题、噪声数据和大数

据集的问题，已经被越来越多的应用于定量参数估

算中［36］。本研究中的随机森林建模方法通过R软件

中的“randomForest”数据包实现。随机森林的调优

参数是每个切分点上随机选择的预测变量的数目

k，它通常被记为mtry。在使用随机森林进行回归

预测时，有两个参数 ntree和mtry需要预先设定，其

中 ntree表示决策树的数量，也就是对原始训练数

据集使用 bootstrap抽样的次数。当 ntree越大时，

模拟因变量的结果就越稳定［51］；但如果设置太大会

增加计算量消耗计算机性能。Breiman［53］推荐将

mtry设为总预测变量数目的三分之一，本研究也采

用此方法。

3. 4 精度验证

本研究采用 10折交叉验证法构建模型并评估

模型的精度。将雪深观测值分为样本量相等的 10
组，9组用于模型训练，剩余 1组用于验证模型的精

度，循环 10次，取 10次循环的平均均方根误差

（RMSE）和拟合优度（R2）作为模型评价标准［54-55］。

模型的R2越高，RMSE越小，模型的精度越高。

R2 = ∑
i = 1

n

( yi -
-
y )2 /∑

i = 1

n

( yi -
-
y )2 （2）

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( yi -
yi )2 （3）

BIAS =
1
n∑i = 1

n

( yi -
yi ) （4）

式中：yi、
yi 和

-
y分别为实际雪深值、预测雪深值和

平均实际雪深值；n为用于验证的样本数。

4 结果与分析

4. 1 因子筛选结果

如表 2所示，经过模拟退火算法的因子筛选策

略筛选之后，从 58个反演因子中筛选出 19个反演

表2 模拟退火算法变量筛选结果

Table 2 The results of selected variables with simulate
annealing algorithm

地形、地理

参数

La

Lon

Ele

√
×

√

亮温（BT）

10H

10V

18H

18V

23H

23V
36H
36V
89H
89V

√

√

×

×

×

√
×

×

×

√

亮温差（BTD）

10H10V
10H23H
10H36V
10V18H
10V23V
10V89H
18H18V
18H36H
18H89V
18V23H
18V36V
23H23V
23H89H
23V36H
23V89V
36H36V
36V89H
89H89V

√
×

×

×

×

×

×

×

√
×

√
√
×

×

×

√
×

×

10H18H
10H23V
10H89H
10V18V
10V36H
10V89V
18H23H
18H36V

18V23V
18V89H
23H36H
23H89V
23V36V

36H89H
36V89V

√
×

×

×

×

×

√
×

√
×

×

√
×

√
×

10H18V
10H36H
10H89V
10V23H
10V36V

18H23V
18H89H

18V36H
18V89V
23H36V

23V89H

36H89V

×

√
√
×

×

×

×

×

×

√

×

×

注：“√”表示该变量入选，“×”表示该变量未入选；表中

La、 Lon和 Ele分别代表纬度（Latitude）、经度（Longitude）和海

拔（Elevation）；10H和 10V为 10 GHz的水平和垂直通道，其他类

似；10H18V为 10 GHz的水平通道和 18 GHz的垂直通道的亮温差，

其他表述类似。
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因子。10 GHz垂直通道的亮温差组合入选最多，其

次是 18 GHz和 23 GHz的垂直通道；18 GHz有最多

的亮温差组合入选。另外，10、23 GHz和 36 GHz
的极化亮温差也通过了模拟退火算法的变量筛选。

单通道变量中高频亮温数据仅 89 GHz的垂直通道

通过筛选，低频通道中 10 GHz的水平垂直通道全

部入选。青藏高原平均海拔较高，大气稀薄，更有

利于低频微波（如 10 GHz）的传输，且低频微波更

有利于穿透地表覆盖物获取信息。此外，水平通道

比垂直通道对雪深的变化反应更敏感［56］，可能这是

水平通道的亮温差组合入选更多的一个原因。

4. 2 雪深反演精度验证

基于筛选得到的因子集，利用随机森林算法构

建青藏高原雪深反演模型，10折交叉验证结果如表

3所示，随机森林雪深算法精度显著地优于AMSR2
全球雪深产品。相比于AMSR2雪深产品，随机森

林反演模型的 R2 由 0. 41提升至 0. 60，RMSE 由

7. 36 cm 减小至 4. 88 cm，BIAS 由 3. 24 cm 减小

至-0. 16 cm。

图 2对筛选得到的各反演因子重要性进行评

分，结果表明纬度（Latitude，La）和 10 GHz的水平

通道相对重要性最高，且 10 GHz的水平通道重要

性高于垂直通道。在重要性较小的亮温差组合中，

89 GHz与其他频率的组合占比较多。虽然高频信

号对雪深变化较为敏感，但高频信号更易受到大气

条件的影响［57-59］。青藏高原大气稀薄，对微波的辐

射和散射作用较小［24］，但这并不能完全消除这种影

响，这可能是 89 GHz通道重要性偏低的原因。图 3
表明随机森林算法的拟合优度（R2）高达 0. 88，而

AMSR2全球雪深产品仅为 0. 41，该产品对青藏高

原雪深低估明显，且对多数雪深超过 5 cm的区域

严重低估。

4. 3 雪深反演影响因素分析

用于本研究的 133个气象站和 13个采样点大

多分布在海拔 1 100 ~ 4 800 m之间，将这些气象

站依据海拔划分为三类，即 <2 800 m、2 800 ~
3 800 m、>3 800 m；由南向北划分为三类，即南

部（25° ~ 30° N）、中等纬度部分（30° ~ 35° N）、北

部（35° ~ 40° N）。图 4中，随机森林算法在不同的

海拔和纬度下的精度都优于 AMSR2全球雪深产

品。如图 4（a），气象站海拔为 2 800 ~ 3 800 m之

间时，随机森林雪深反演的误差最小，RMSE仅为

1 cm 左右，BIAS 仅为-0. 5 cm，较小的低估了这

一区域的雪深。当海拔超过 3 800 m时，RMSE相

对于 3 800 m 以下区域的误差较大，RMSE 为

3. 78 cm，BIAS为-0. 09 cm。随海拔的上升，气温

逐渐降低，积雪消融变缓；海拔越高，积雪深度越

大，导致青藏高原高海拔地区的雪深反演 RMSE

表3 随机森林算法与AMSR2全球雪深产品的对比

Table 3 Comparison of RF algorithm and AMSR2 global
SD algorithm

R2

RMSE

BIAS

随机森林算法

训练集

0. 93
2. 13

-0. 07

测试集

0. 60
4. 88

-0. 16

AMSR2
全球雪深产品

0. 41
7. 36
3. 24

图2 随机森林雪深反演变量重要性评价

Fig. 2 The importance assessment of selected variables with RF algorithm
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增大。图 4（b）表明随机森林雪深反演在青藏高原

南部地区的误差最大，无论是RMSE还是BIAS都

相对较大；中纬度地区的反演误差处于二者之

间，RMSE约为 2 cm，BIAS接近于 0；青藏高原北

部地区反演误差最小，这主要是由于青藏高原南

部地区各站点雪深普遍较大，此区域的喜马拉雅

山脉和念青唐古拉山是青藏高原雪深高值区，导

致这些区域的雪深反演误差相对较大，而积雪深

度较浅的高原腹地和北部区域，积雪反演相对误

差较小。

草地是青藏高原地区主要的土地覆盖类型，其

次为裸地，因此，雪深反演模型的精度主要取决于

草地区域。通过统计研究期内气象站数据和野外

积雪观测数据，草地区域的平均雪深超过 10 cm，

森林下垫面的平均雪深超过 5 cm。图 5表明草地的

反演误差在所有土地覆盖类型中最高，但RMSE仅

为 3 cm左右，BIAS更小；随机森林算法对森林区

域略有高估，其余土地覆盖类型均有不同程度的低

估，对草地覆盖区域低估较小。AMSR2雪深产品

在各个土地覆盖类型中，精度均比随机森林反演模

型的精度差。

5 讨论

青藏高原是世界上重要的中纬度高海拔积雪

区，相比于其他积雪区，其地形更加复杂，这也对

雪深的高精度反演造成诸多的限制。机器学习算

法已被广泛运用于陆表定量遥感参数的估算中，并

图4 海拔（Ele）和纬度（La）对青藏高原随机森林雪深反演的影响

Fig. 4 The influence of elevation and latitude in RF algorithm SD retrieval over the Tibetan Plateau

图5 土地覆盖类型对青藏高原随机森林雪深反演的影响

Fig. 5 The influence of land cover in RF algorithm SD
retrieval over the Tibetan Plateau

图3 基于气象站点随机森林算法与AMSR2全球雪深产品的对比

Fig. 3 Comparison of RF algorithm and AMSR2 global SD algorithm based on the whole meteorological stations
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且其反演精度高。青藏高原 5种雪深算法（Chang
算法、GSFC96算法、AMSR-E算法、青藏高原改进

算法和 Savoie算法）中AMSR-E算法的平均RMSE
高于 17 cm［37-38］，而AMSR2雪深产品是主要继承了

此算法发展的雪深产品；可见，利用随机森林在青

藏高原的雪深精度提升较为明显。

青藏高原平均海拔高于 4 000 m，当对高于平

均海拔的地区进行雪深反演时，其精度明显的低

于较低海拔地区。利用随机森林在青藏高原进行

雪深反演时，有必要引入海拔和纬度。青藏高原

北部地区（35° ~ 40° N）主要有柴达木盆地和河湟

谷地等，平均海拔是青藏高原上最低的地区，地形

分布相比中纬度地区（30° ~ 35° N）和南部地区

（25° ~ 30° N）要缓和简单许多，因此，此区域的雪

深反演精度较高。而南部地区分布有喜马拉雅山

脉、念青唐古拉山和横断山脉等山脉，此区域地形

复杂多变，且存在林区，是青藏高原地区雪深反演

最困难的区域之一。高原 90° E以西分布大量水

体，且多为人迹罕至的高海拔无人区，此区域气象

数据获取困难，使得随机森林模型在该地区的适

应性较差，该区域的反演精度有待进一步的提高。

此外，青藏高原高海拔区域气象站点分布稀少，且

缺乏野外数据采集，导致该区域的反演精度差。

青藏高原主要的土地覆盖类型为草地，其气象

站点多分布于城镇附近，因此有较多的气象站点下

垫面为农田。草地、农田和裸地均为低矮植被覆盖

区域，其对微波的散射作用较小；而森林和灌丛地

区对微波辐射传输有一定影响，尤其是下垫面是森

林的地区。青藏高原草地相对于其他下垫面类型

精度较低，但其RMSE也仅在 3 cm左右，绝对偏差

（|BIAS|）未超过 0. 5 cm，其精度优于整个青藏高原

的反演精度。青藏高原林区分布较少，其较高的精

度不能证明随机森林算法适合于林区的雪深反演。

此外，近期的研究显示，大气条件也会影响被动微

波遥感反演地表参数；因此，在今后的雪深反演

中，大气条件将是必须考虑的问题［57-59］。

6 结论

本研究利用机器学习中的随机森林算法用于

青藏高原的雪深反演，为了筛选有效的因子信息和

增加模型精度，使用模拟退火算法进行了因子筛

选，同时在模型中引入了海拔和纬度作为参数用于

随机森林雪深反演，并取得较为理想的反演精度。

基于以上分析，研究得出以下结论：

（1）当利用模拟退火算法优化后的随机森林进

行青藏高原雪深反演时，各亮温通道与低频亮温的

组合更适合于雪深反演。

（2）对于地形地势复杂的青藏高原地区，海拔

和纬度引入随机森林雪深反演模型，可有效提高雪

深反演精度。

（3）对于青藏高原海拔较高和地形、地势复杂

的地区反演精度较差，尤其是气象站点分布较为稀

疏的高海拔区域。

综上，对于地形复杂多变且气象数据获取困难

的青藏高原地区，随机森林算法基本实现了精度较

高的雪深反演，基本适用于青藏高原的大部分地

区，可为类似地区雪深反演模型的建立提供借鉴。
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Retrieved snow depth over the Tibetan Plateau using random forest algorithm
with AMSR2 passive microwave data

WANG Jianshun1， WANG Yunlong1， ZHOU Minqiang1， LIU Changyu1， HUANG Xiaodong2

（1. State Key Laboratory of Grassland Agro-ecosystems / College of Pastoral Agriculture Science and Technology，Lanzhou

University，Lanzhou 730020，China； 2. School of Geographical Sciences，Nanjing University of

Information Science and Technology，Nanjing 210044，China）

Abstract：Due to the complex terrain and snow distribution of the Tibetan Plateau（TP），many snow depth re⁃
trieval algorithms have not reached the ideal accuracy. Based on the new generation of AMSR2 passive micro⁃
wave data，the TP was used as the study area in this study，the Brightness Temperature（BT）and the Brightness
Temperature Difference（BTD）were input as parameters，and the elevation and latitude parameters were also in⁃
troduced into the SD retrieval model. The simulated annealing algorithm（SA）was used to feature selection，
and the SD retrieval model of the TP that based on the RF algorithm was constructed. The results showed that
the RF algorithm had higher accuracy over the TP compared with the AMSR2 global SD products；the goodness
of fit（R2）were increased from 0. 41 to 0. 60，the root mean square error（RMSE）were decreased from 7. 36 cm
to 4. 88 cm，and the BIAS were decreased from 3. 24 cm to -0. 16 cm，respectively. The BTD of low frequency
are more suitable for SD retrieval with RF algorithm over the TP. When the elevation approached or exceeded
the average elevation of the TP by 4 000 m，the retrieval result was not well，but the RMSE was only 3. 78 cm，

and the BIAS was only -0. 09 cm. The southern part of the plateau（25° ~ 30° N）had poor retrieval results due
to its complex topography and relatively few meteorological stations，with the RMSE of 5. 94 cm and the BIAS
of -0. 39 cm. The grassland，bare land and farmland with the low vegetation cover area had a maximum RMSE
of 3. 19 cm，and BIAS of -0. 49 cm. The main land cover type on the TP was grassland，and RMSE and BIAS
of the random forest algorithm on the grassland underlay were about 3 cm and 0 cm，respectively
Key words：random forest algorithm；Tibetan Plateau；snow depth retrieval；AMSR2
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