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摘 要：积雪面积比例（Fractional Snow Cover，FSC）数据能在亚像元尺度上定量的描述像元内积雪覆

盖的程度，相比二值积雪面积数据可以更加精确地估计积雪覆盖的面积。基于机器学习的随机森林回

归模型可以表示高维的非线性关系，可显著提高MODIS FSC的反演精度。采用随机森林回归模型结合

光谱、环境信息构建了一个新的回归模型——光谱-环境随机森林回归（Spectral Environment Random
Forest Regressor，SE-RFR）模型，用于MODIS数据反演中国区域的 FSC。利用中国典型积雪区内由

Landsat 8地表反射率数据获取的 FSC数据作为参考值，对 SE-RFR模型的反演精度进行评估。研究表

明，利用“SE-RFR”获取的FSC数据RMSE、MAE分别为 0. 160、0. 104，精度较高。此外，根据SE-RFR模

型与未加入环境信息的随机森林回归（S-RFR）模型比较结果可知，加入环境信息的随机森林回归模型

提高了FSC反演的精度，特别是在受环境信息影响较大的青藏高原地区，RMSE从 0. 200降低到 0. 181。
最后，将SE-RFR模型与目前使用广泛的MODIS FSC反演模型FSC_NDSI、MODSCAG和SSEmod进行

了比较，结果表明 SE-RFR模型的RMSE与 FSC_NDSI、MODSCAG和 SSEmod模型的RMSE相比，平均

RMSE分别提高了 12. 0%、8. 3%和 5. 5%。总体来说，SE-RFR模型可以准确地提取MODIS FSC，对于区

域乃至全球FSC产品制备具有广泛的应用前景。
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0 引言

积雪是冰冻圈重要的组成要素之一，是气候变

化的指示器。积雪面积作为积雪的一个重要特征，

对于区域水文、地表能量过程具有重要的意义［1-3］。

遥感积雪面积数据由于覆盖面积大，时空分辨率较

高，已被广泛应用在积雪面积的反演研究中［4］。遥

感积雪面积数据主要分为二值积雪面积数据和积雪

面积比例数据。二值积雪面积数据反演的精度与雪

深、地形和地表类型密切相关，研究表明斑状分布的

积雪、山区或林区分布的积雪，由于混合像元的影

响，二值积雪面积数据很难反映积雪分布特征［5-7］。

FSC数据用像元内积雪覆盖的比例来表示积雪覆盖

的面积［8］，可以在亚像元尺度上定量描述像元内积

雪的覆盖程度，相比于二值积雪面积数据可以更加

准确地估计积雪覆盖面积［9-10］。

MODIS FSC比例数据已经取代二值积雪面积

数据作为许多水文和大气模型的重要输入参

数［11-13］。目前，MODIS FSC的提取方法主要包括三

种：线性回归模型、混合像元分解模型和机器学习
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模型。线性回归模型主要是利用 FSC和与其相关

的指数［如归一化植被指数（Normalized Difference
Vegetation Index，NDVI）、归一化积雪指数（Normal⁃
ized Difference Snow Index，NDSI）等］间的线性关

系构建回归模型，许多学者都做了大量的研究［14-16］。

代表性研究成果主要是 Salomonson等［16］构建的线

性回归模型（FSC_NDSI），该模型被NASA的MO⁃
DIS全球积雪覆盖产品所采用。混合像元分解模型

主要是选择图像端元，通过线性光谱混合分析模型

（LSMA）进行解混以获取FSC。代表性研究主要包

括：Painter等［17］结合LSMA模型和积雪辐射传输模

型发展了一种针对MODIS数据的 FSC提取的算法

MODSCAG；施建成［18］发展了一种改进“多端元光

谱混合分析”方法反演MODIS FSC，该算法通过对

MOD09GA数据进行图像端元自动提取，并利用能

够代表图像端元类的典型端元库进行“多端元光谱

混合分析”反演 FSC数据；Zhao等［19］考虑地表类型

信息对 FSC提取的影响，提出了一种基于空间光谱

环境（SSE）信息的端元提取算法，并结合 LSMA模

型提取 MODIS FSC的算法（SSEmod）。机器学习

也是目前获取MODIS FSC的新方法，其中代表性

研究包括：Dobreva 等［20］首次利用人工神经网络

（ANN）模型来反演MODIS FSC，取得了良好效果；

Czyzowsk等［21］、Hou等［22-23］在此基础上考虑了地形、

温度、海拔、地表覆盖类型等环境信息，有效地提高

了MODIS FSC数据制备的精度。以上研究表明，

机器学习方法能够有效地反演 FSC，进一步结合环

境信息，可以提高FSC的反演精度。

综合提取MODIS FSC的三种常用方法，线性

回归模型物理意义明确，易于实现，但仅仅考虑

NDSI与 FSC之间的关系，忽略了地形、地表类型等

环境信息对 FSC提取的影响。混合像元分解模型

通过考虑地表类型信息可以有效提高积雪识别精

度，但在地形复杂、地表覆盖类型多样的地区仍然

会高估或者低估积雪覆盖面积，需引入更多影响积

雪识别的环境信息，使算法在估计积雪覆盖面积上

有更好的精度［24］。相比线性回归模型和混合像元

分解模型，机器学习模型结合环境信息（地形、地表

覆盖类型）在高山区反演FSC具有更高的精度［22-23］，

但利用ANN模型处理高维数据的回归问题时收敛

速度慢且易造成过拟合［25］。已有研究表明［26］，相较

于支持向量机（Support Vector Machine，SVM）和

ANN模型，随机森林（Random Forest）在山区积雪面

积提取中更加准确，具有良好的鲁棒性。在以往利

用随机森林模型反演 FSC的研究［26-27］中，特征数据

的选择多集中于地表反射率、积雪指数、DEM等信

息，忽略了地形、地表温度、地表覆盖类型等环境信

息对FSC提取的影响。

因此，本研究利用随机森林回归（Random For⁃
est Regressor）模型易于架构、抗噪性能强、防止过拟

合的优点，引入了成像角度（观测角度）、地形、地表

覆盖类型、地表温度、降雪等环境信息，构建了的光

谱-环境随机森林回归模型（Spectral Environment
Random Forest Regressor，SE-RFR）并用于中国区域

FSC反演。并利用 Landsat 8地表反射率数据生成

的 FSC对其进行了精度评估，分析了环境信息的引

入对随机森林回归模型提取 FSC的作用，并且与三

种MODIS FSC反演算法（FSC_NDSI、MODSCAG、

SSEmod）获取的 FSC数据进行了对比，客观地描述

SE-RFR模型的反演精度。

1 数据及预处理

本研究中主要使用MOD09GA地表反射率数

据、MCD12Q1地表类型数据、ERA5-Land再分析数

据、SRTM数字高程数据和Landsat 8地表反射率数

据。MOD09GA、MCD12Q1、ERA5-LAND和SRTM
数据主要用于提取随机森林回归模型的输入数据。

Landsat 8地表反射率数据用于制备“真值”FSC，一

部分用作模型的输入数据，另一部分作为验证数

据，来对模型进行精度评估。以上输入数据在输入

SE-RFR模型前需采用min-max标准化法进行归一

化处理，以避免方差过大的特征对机器学习算法造

成影响［28］，所有输入数据需选取与Landsat 8数据时

间、空间范围一致的影像数据，并采用与 Landsat 8
影像一致的投影系统将其重投影。

1. 1 MOD09GA
MOD09GA 逐日地表反射率数据源于 NASA

（https：//search. earthdata. nasa. gov），空间分辨率为

500 m，正弦投影且已经过大气校正。该数据是本研

究的主要数据源，输入数据包括七个通道地表反射率

数据（b01-b07），太阳天顶角、太阳方位角、传感器天

顶角、传感器方位角四个角度数据和NDVI、NDSI、归
一化林地积雪指数（Normalized Difference Forest
Snow Index，NDFSI）三个指数数据。在提取输入数

据前，需利用MOD09GA的质量评估QA提供的云掩

膜信息来去除云像元，以免对模型训练造成影响。
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1. 2 MCD12Q1
MCD12Q1地表覆盖类型数据［29］来源于NASA，

空间分辨率为 500 m，正弦投影，可以提供逐年全球

地表覆盖类型数据，数据覆盖时间自 2001年至 2019
年，包含 13个科学数据集，5个分类标准（IGBP，
UMD，LAI，BGC，PFT）。本研究中使用了国际地

圈-生物圈计划（IGBP）分类标准的地表类型数据，

共包含 17种地表类型，从 1到 9的 IGBP代码被视为

代表林冠高度超过 2 m且树木覆盖率高于 30%的森

林区域，而其他 IGBP代码被归类为非森林区域。该

数据是随机森林回归模型输入数据中的重要环境信

息，用于区分森林与非森林区域，同时也用来评估

FSC数据在不同地表覆盖类型下的精度。

1. 3 ERA5-Land与SRTM数字高程数据

ERA5-Land再分析数据源于哥白尼气候数据

库（Copernicus Climate Data Store），时间分辨率为

1 h，空间分辨率为 0. 1 rad，GLL经纬度投影，数据

覆盖时间自 1981年 1月至 2021年 5月。本研究主

要利用该数据集中的地表温度和降雪数据作为随

机森林回归模型的输入数据。MODIS Terra在当地

上午过境，为了将再分析资料与卫星观测数据相匹

配，本研究中地表温度数据为当日 12：00前的平均

地表温度，降雪数据为当日 12：00前的累积降雪。

SRTM 数字高程数据源于 NASA，空间分辨率为

90 m，WGS 84投影，主要用于提取高程数据，并基

于高程数据采用4邻域法计算坡度、坡向。

1. 4 Landsat 8地表反射率数据

Landsat 8地表反射率数据由美国地质调查局

（United States Geological Survey，USGS）提供，已经

过大气校正，空间分辨率为 30 m，时间分辨率为

16 d，WGS84 UTM 投影。本数据主要用于制备

Landsat 8 FSC数据（L8-FSC）。制备L8-FSC时先根

据Wang等［30］开发改进的 SNOMAP算法从 Landsat
8地表反射率数据中提取积雪二值影像，改进的

SNOMAP 算法采用 NDVI、NDSI 和 NDFSI 相结合

的方法来提取积雪像元。然后将 30 m的积雪二值

数据聚合成分辨率为 500 m的 FSC数据［7］。聚合公

式由式（1）给出。

FSC i =
s
n

=
∑
j = 1

s

1

[ 500/30 ]2

（1）

式中：［］表示取整；n表示一个 500 m分辨率像元内

30 m分辨率像元的个数；s表示一个500 m分辨率像

元内30 m分辨率积雪像元的个数。

本研究在 2014―2020年积雪期（本年 11月 1日
至次年 3月 31日）期间共选取了中国区域内的 32景
Landsat 8地表反射率影像数据来制备 L8-FSC。选

取原则：影像数据无云（云覆盖率小于 2%）且积雪

覆盖率在 30%~90%之间。其中，20景影像用于SE-

RFR模型的训练，约有 230多万个有效像元；12景影

像用于验证SE-RFR模型的准确性，约有 130多万个

有效像元。其中训练样本与验证样本相互独立，训

练样本及验证样本主要选自东北-内蒙古、北疆、青

藏高原三大积雪区，积雪区及样本的空间分布如图

1所示。

2 研究方法

2. 1 光谱-环境随机森林回归模型的构建

2. 1. 1 随机森林回归模型

随机森林回归模型［31］是一种基于回归决策树

的集成学习模型，取各决策树｛h（x，θt）｝的均值回归

预测的结果：

h̄ ( x ) =
1
T∑t = 1

T

{ }h ( )x，θt （2）

式中：x为自变量；θt为服从独立同分布的随机变量；

T为决策树数量；h（x，θt）为基于 x和 θt的输出。此

外，随机森林回归算法引入了Bagging思想［32］，随机

独立地抽取子样本集、独立地构建决策树进行计

算，并且在构建决策树时，每个节点随机选取特征

子集，从中选取最优特征进行分裂。这使得模型拥

有更好的预测能力，对噪声、异常值有很好的容忍

度，并在一定程度上避免过拟合。

2. 1. 2 构建光谱-环境随机森林回归模型

考虑环境信息对提取 FSC数据的影响，本研究

结合光谱信息（地表反射率、NDVI、NDSI、NDFSI）
和环境信息（成像角度、地形、地表类型、地表温度

及降雪）构建了SE-RFR模型。光谱-环境信息作为

特征数据，详细信息如表 1所示，L8-FSC作为“真

值”数据，两者输入到随机森林回归模型中进行训

练，进而优化参数获取性能较好的光谱-环境随机

森林回归（SE-RFR）模型。

随机森林回归模型有放回的抽取样本数据（袋

内样本）用于决策树的训练，其余数据（袋外样本，

OOB）便可作为测试集数据与真值计算得到泛化分

数（1和泛化误差的差），用于估计模型的精度，避免

使用交叉验证等方法来评价模型精度，大大节省了

模型训练花费的时间。影响随机森林回归模型精

度的参数主要有两个：决策树数目（n_trees）和树的
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最大深度（max_depth），即决策树的最大节点数。因

此采用OOB泛化分数（OOB_Score）为指标，选择最

优的参数组合 n_trees和max_depth，SE-RFR模型的

实现及FSC的反演流程如图2所示。

训练过程主要分为两步，首先根据OOB_Score

选取合适的参数 max_depth，再根据选好的参数

max_depth选择合适的参数 n_trees。图 3（a）、3（b）

分别为参数max_depth、n_trees的训练过程，随着树

的增多，模型精度的增益会很小［33］，因此本研究中

SE-RFR的n_trees和max_depth被设置为1 500、40。

2. 2 其他MODIS FSC反演算法

本研究中为了客观评价 SE-RFR模型的精度，

本文将其与三种常用的 MODIS FSC 反演算法

（FSC_NDSI、MODSCAG、SSEmod）进行比较，这三

种反演算法的模型介绍如下。

FSC_NDSI线性回归模型，由 Salomonson等［8］

利用归一化积雪指数（NDSI）与 FSC之间的线性关

系构建的简单线性回归模型，该算法被 NASA 的

MODIS全球积雪覆盖产品（MOD10A1）所采用，计

算简单，但具有较大的不确定性，其计算公式如式

（3）所示。
FSC=1. 45NDSI-0. 01 （3）

MODSCAG模型［17］是根据野外和实验室采集

光谱获取非积雪端元光谱库，主要非积雪端元包含

植被、岩石和土壤端元，对于积雪端元，通过辐射

传输模型模拟不同粒径的积雪光谱建立光谱库。

本研究通过渐进辐射传输模型（Asymptotic Radia⁃
tive Transfer，ART）模 拟 了 不 同 粒 径 的 积 雪 光

谱［34-35］，通过多端元线性光谱混合分析模型，根据

误差最小迭代原则计算获取了最优的 FSC。该算

法物理机制明确，但未考虑非积雪端元随影像动态

变化，并且模型模拟的积雪光谱与实际积雪光谱存

在差异。

表1 特征数据的详细信息

Table 1 The detailed information of feature data

光谱信息

地表反射率数据

指数数据

b01（620~670 nm）

b02（841~876 nm）

b03（459~479 nm）

b04（545~565 nm）

b05（1 230~1 250 nm）

b06（1 628~1 652 nm）

b07（2 105~2 155 nm）

NDVI

NDSI

NDFSI

环境信息

角度数据

地形

其他

传感器天顶角

传感器方位角

太阳天顶角

太阳方位角

DEM高程

坡度

坡向

地表覆盖类型

地表温度

降雪

图1 研究区概况及样本数据的空间分布

Fig. 1 The location of the study and the spatial distribution of samples data
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SSEmod模型［19］是考虑地表类型信息对 FSC提

取的影响，提出了一种基于空间光谱环境（SSE）信

息的动态积雪和非积雪端元自动提取算法，并结合

线性光谱混合分析模型来提取MODIS FSC。该模

型主要特点是引入地表类型信息来初步估计端元

的数量，减少候选端元的谱冗余。此外，在林区和

非林区提取了不同数量和类型的积雪端元，通过动

态阈值分割方法选择其他端元，并根据候选端元像

素的光谱差异来调整最终的端元，从算法原理上具

有较高的精度，主要受限于MODIS地表反射率产

图2 SE-RFR模型的实现及FSC的反演流程

Fig. 2 Processing flowchart of SE-RFR model

图3 OOB_Score值随参数max_depth、n_trees的变化情况

Fig. 3 The change of OOB_Score value with the change of parameters max_depth and n_trees
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品（MOD09GA）波段的数量，导致该算法在复杂地

表类型条件下精度较低。

2. 3 精度评估方法

12景Landsat 8地表反射率数据生成的L8-FSC
作为真值来验证SE-RFR模型反演FSC的精度。采

用均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）和

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作为模

型精度的评价因子。RMSE、MAE 可根据式（4）、

（5）计算

RMSE =
1
n∑i = 1

n ( )xi - yi

2

（4）

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| xi - yi （5）

式中：xi和 yi分别为FSC数据像元的真值和反演值；n
为数据的样本个数。

3 结果与讨论

3. 1 光谱-环境随机森林模型的精度评估

本文利用中国 12景 L8-FSC 数据作为真值对

SE-RFR模型进行精度评估，精度验证结果如表 2所
示。结果表明 12景验证数据总体上RMSE和MEA
分别为 0. 160、0. 104，产品的精度较高。由于积雪

特征存在显著的空间差异，本研究验证了模型在不

同积雪区的精度，可以看到，模型在北疆积雪区

RMSE和 MAE分别为 0. 110、0. 058，在东北-内蒙

古积雪区RMSE和MEA分别为 0. 169、0. 113，在青

藏高原积雪区RMSE和MAE分别为 0. 181、0. 129。
仅看RMSE指标，北疆雪区精度最高，东北-内蒙古

雪区次之，青藏高原雪区较差。模型精度的差异是

由积雪区不同的积雪特征引起的，北疆雪区由于地

势平坦，积雪大范围分布，混合像元相对较少；东北

雪区由于森林分布广泛，林区内混合像元较多，导

致精度略低；青藏高原雪区降雪较少且地形复杂，

积雪多呈现斑状块分布，混合像元较多，因而相对

来说精度最低。

为了验证 SE-RFR模型在不同地表覆盖类型条

件下的反演精度，按 1. 2节中的地表覆盖类型数据

将 12景验证影像分为林区与非林区像元，对其进行

精度评估。精度验证结果如表 3所示，非林区的

RMSE和MEA分别为 0. 139、0. 085；林区的 RMSE
和MEA分别为 0. 235、0. 192。SE-RFR模型在林区

和非林区精度都较高，但非林区具有更高的精度。

为研究SE-RFR模型对FSC低值区、中值区、高

值区的反演精度，本研究将 FSC根据数值大小分为

三级，第一级为（0. 15，0. 50］，表示低值区；第二级

为（0. 50，0. 80］，表示中值区；第三级为（0. 80，
1. 00］，表示高值区。对于FSC值小于 0. 15的区间，

由于数值太低，存在较大的不确定性，不参与精度

评估。对 SE-RFR模型反演的 FSC进行验证，验证

结果如表 4所示。低值区 RMSE 和 MAE 分别为

0. 222、0. 177，中值区RMSE和MAE分别为 0. 183、
0. 146，高值区RMSE和MAE分别为 0. 122、0. 071，
高值区精度最高，低值区最低。表明该模型对于

中、高值区反演校准，而低值区精度略低，因此该模

型具有较高的可靠性。图 4进一步展示了不同分级

FSC的反演值和真值的空间密度分布图，可以看到

中高值区间内沿对角线分布的六边形颜色呈红色，

表明像元分布较多，反演精度较高，特别是高值区

内大部分呈红色，说明反演值与真值基本一致，表

明了算法的稳定性和可靠性。

3. 2 光谱-环境随机森林回归模型对环境信息的

依赖性

为了评估环境信息对于随机森林回归模型的

表3 林区与非林区SE-RFR模型的平均精度验证结果

Table 3 The average accuracy validation results of the
SE-RFR model in forest areas and non-forest areas

区域

林区

非林区

RMSE

0. 235
0. 139

MAE

0. 192
0. 085

表4 各区间SE-RFR模型反演FSC的精度验证结果

Table 4 The average accuracy validation results of
SE-RFR FSC in different sections

FSC分级

低值区

中值区

高值区

FSC数值区间

（0. 15，0. 50］
（0. 50，0. 80］
（0. 80，1. 00］

RMSE

0. 222
0. 183
0. 122

MAE

0. 177
0. 146
0. 071

表2 中国三大积雪区内SE-RFR模型的

平均精度验证结果

Table 2 The average accuracy validation results of the
SE-RFR model in three snow-covered regions of China

总体

北疆

东北-内蒙古

青藏高原

RMSE

0. 160
0. 110
0. 169
0. 181

MAE

0. 104
0. 058
0. 113
0. 129
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重要性，本文分别对引入环境信息（成像角度、地

形、地表温度、地表覆盖类型、降雪等）前后的随机

森林回归模型进行比较分析（引入环境信息前的随

机森林回归模型本文简称为 S-RFR）。本研究同样

用 12景 L8-FSC验证数据对 S-RFR和 SE-RFR模型

进行精度评估，表 5展示了精度验证结果。S-RFR
和 SE-RFR 模型 RMSE 分别为 0. 171、0. 160，MAE
分别为 0. 107、0. 104，加入环境信息后，RMSE降低

了 0. 011，MAE降低了 0. 003。北疆与东北-内蒙古

积雪区精度提高较少，RMSE分别从 0. 125、0. 172
降低到 0. 110、0. 169，青藏高原积雪区精度提高较

大，RMSE从 0. 200降低到 0. 181，降低了 0. 019。结

果表明地形、地表温度、地表覆盖类型等环境信息

的引入，可以有效提高随机森林回归模型对青藏高

原山区斑状积雪的识别精度。图 5进一步展示了青

藏高原山区斑状积雪的反演结果，可以明显看出 S-

RFR模型反演的 FSC对斑状积雪高估，尤其在地形

图5 L8-FSC、SE-RFR FSC、S-RFR FSC斑状积雪的反演结果

Fig. 5 The inversion result of patchy snow cover in L8-FSC，SE-RFR FSC，S-RFR FSC
［（a），（b）respectively selected from the verification images V6 and V7］

表5 中国不同积雪区S-RFR、SE-RFR模型的

平均精度验证结果

Table 5 The average accuracy validation results of
the S-RFR and SE-RFR model in three

snow-covered regions of China

积雪区

总体

北疆

东北-内蒙古

青藏高原

模型

S-RFR

SE-RFR

S-RFR

SE-RFR

S-RFR

SE-RFR

S-RFR

SE-RFR

RMSE

0. 171
0. 160
0. 125
0. 110
0. 172
0. 169
0. 200
0. 181

MAE

0. 107
0. 104
0. 069
0. 058
0. 112
0. 112
0. 131
0. 129图4 不同分级FSC反演值和真值的六边形分箱图

Fig. 4 The spatial density distribution map of the inversion
value and true value of different grades of FSC
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起伏变化较大的山区，SE-RFR模型反演的FSC与真

值更为接近，说明引入了环境信息的 SE-RFR模型

有效地提高了青藏高原山区斑状积雪的识别精度。

3. 3 与其他MODIS FSC反演算法的比较

为了客观评价 SE-RFR模型的精度，我们又将

SE-RFR模型与线性回归模型FSC_NDSI，混合像元

分解模型MDOSCAG、SSEmod进行比较分析。在

此使用相同的 12景L8-FSC验证数据对各模型进行

精度验证。

图 6 展示了由 FSC_NDSI、MODSCAG、SSE⁃
mod和SE-RFR模型反演的 12景验证数据的平均精

度（RMSE），可以明显看出与其他模型相比SE-RFR
模型的反演精度最高，且具有较好的准确性与稳定

性。表 6进一步统计了各模型的平均RMSE和平均

MAE，可以看到 FSC_NDSI、MODSCAG、SSEmod
和SE-RFR模型的平均RMSE分别为 0. 280、0. 243、
0. 215 和 0. 160，平均 MAE 分别为 0. 208、0. 136、

0. 117 和 0. 104。结果表明，相较于 FSC_NDSI、
MODSCAG 和 SSEmod 模型，SE-RFR 模型的平均

RMSE提高了 12. 0%、8. 3%和 5. 5%，平均MAE分

别提高了 10. 4%、3. 2% 和 1. 3%。总体来说，SE-

RFR 模型的精度最高，SSEmod模型次之，其次是

MODSCAG 模型，FSC_NDSI模型精度最差。图 7
展 示 了 使 用 SE-RFR、SSEmod、MODSCAG 和

FSC_NDSI模型在三大积雪区获取的 FSC影像，可

以明显看出 SE-RFR 模型反演的 FSC 更接近于真

值。结果表明，在提取MODIS FSC时，基于物理机

制的混合像元分解模型要优于基于统计关系的

FSC_NDSI模型；考虑动态光谱库的混合像元分解

模型SSEmod要优于端元固定的混合像元分解模型

MODSCAG；在 目 前 MODIS 地 表 反 射 率 产 品

（MOD09GA）仅有 7个波段的条件限制下，考虑物

理过程约束（光谱、环境信息）的 SE-RFR模型具有

更高的FSC提取精度。

SE-RFR模型充分考虑了光谱和环境信息，并

且训练样本具有很好的代表性，随机森林回归算法

随机独立地选取特征子集构建决策树，可以充分利

用最优的特征数据进行 FSC反演，模型拥有更好的

鲁棒性，并在一定程度上避免过拟合。混合像元分

解模型的精度很大程度上依赖于端元的选择，通过

改进端元提取的方法可以提高 FSC估计的精度［10］。

SSEmod模型针对每一幅影像通过动态阈值分割法

自动地提取端元，通过线性光谱混合分析模型获取

FSC，受制于MOD09GA影像的端元数量不足，导致

算法的精度不高；MODSCAG模型虽然考虑了不同

粒径的积雪端元，但其非雪端元是固定的，除受制

于MOD09GA影像的端元数量不足外，对于不同区

域的影像，其端元存在着不确定性和不一致性，导

致算法的精度不高。FSC_NDSI算法仅仅利用了

NDSI与 FSC之间的统计关系构建了经验模型，普

图6 FSC_NDSI、MODSCAG、SSEmod和SE-RFR FSC的精度验证结果（NC表示东北地区-内蒙古积雪区，

TP表示青藏高原积雪区，NX表示北疆积雪区）

Fig. 6 The accuracy validation result of FSC_NDSI，MODSCAG，SSEmod，and SE-RFR FSC
（NC，TP，NX respectively represent the Northeast China-Inner Mongolia snow area，

the Qinghai-Tibet Plateau snow area，and the northern Xinjiang snow area）

表6 中国区域不同FSC反演算法的平均精度验证结果

Table 6 The average accuracy validation results of
different methods for FSC retrieval in China

方法

FSC_NDSI

MODSCAG

SSEmod

SE-RFR

RMSE

0. 280
0. 243
0. 215
0. 160

MAE

0. 208
0. 136
0. 117
0. 104
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适性强，但精度较低。

3. 4 光谱-环境随机森林模型的不确定性及展望

地形、地表温度、地表类型等环境信息是影响积

雪检测的重要因素［36］。在东北-内蒙古雪区森林资

源丰富，尽管与线性回归模型相比，混合像元分解模

型对林区积雪提取有了一定改进，但也会低估FSC，

主要原因如下，由于林区树冠遮挡造成阴影，致使产

生一系列的暗像元，削减卫星接收的辐射能量，而这

些暗像元一般为雪。而 SE-RFR模型在引入地形、

地表类型、地表温度等通用的环境信息外，又引入成

像角度、降雪信息来反演FSC，提高了精度。当然这

种问题在引入环境信息后不可能完全解决，故 SE-

RFR FSC也存在一些高估或低估现象。同样，青藏

高原受地形影响严重，山区阴影也对积雪提取造成

影响，降低了混合像元分解模型、线性回归模型的精

度。北疆雪区地势较为平坦，地表多为裸土、草原，

各模型对其区域内积雪低估程度较小。

相较于混合像元分解模型，利用随机森林模型

结合环境信息反演 FSC，使得模型易于构建。本研

究中 SE-RFR模型共输入了 20种特征数据，包括光

谱信息与环境信息，其中三种指数数据是由地表反

射率波段信息计算而来，这造成了一定的冗余信

息。在后续研究工作中，需要进一步提高模型的计

算效率，使其适于制备产品。

4 结论

本研究利用MODIS数据，构建了一个考虑光

谱信息、环境信息的光谱-环境随机森林回归模型

（SE-RFR）来反演中国区域的 FSC。利用中国典型

积雪区的Landsat 8 FSC数据作为参考值验证了SE-

RFR模型的反演精度，评估了 SE-RFR模型对环境

信息的依赖性，同时与 FSC_NDSI、MODSCAG 和

SSEmod等国内外常用的MODIS FSC反演模型进

行了比较，得到以下结论：

（1）利用 SE-RFR模型反演的MODIS FSC在中

国区域精度较高，平均RMSE、MAE分别为 0. 160、
0. 104。北疆积雪区精度最高，RMSE为 0. 110；东
北-内蒙古积雪区次之，RMSE为 0. 172；青藏高原

图7 L8-FSC、SE-RFR FSC、SSEmod FSC、MODSCAG FSC和FSC_NDSI FSC在中国不同积雪区的结果

Fig. 7 The result of L8-FSC，SE-RFR FSC，SSEmod FSC，MODSCAG FSC and
FSC_NDSI FSC in different snow cover regions of China
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积雪区较差，RMSE为0. 181。
（2）对引入环境信息前后的随机森林回归模型

获取的MODIS FSC进行了对比，发现成像角度、地

形、地表类型、地表温度、降雪等环境信息的引入可

以在一定程度上提高 FSC的反演精度。特别是在

积雪受地形影响较大的青藏高原地区，RMSE 从

0. 200降低到 0. 181，提高了 1. 9%，有效解决了斑状

积雪的高估问题。

（3）将 SE-RFR 模型与线性回归模型（FSC_
NDSI）、混合像元分解模型（MODSCAG、SSEmod）
进行了对比，表明 SE-RFR模型的精度最高。对于

所有积雪区的平均 RMSE，SE-RFR模型为 0. 160，
与 FSC_NDSI、MODSCAG 和 SSEmod 模型的平均

RMSE（0. 280、0. 243、0. 215）相 比 ，分 别 提 高 了

12. 0%、8. 3%、5. 5%。

总体而言，SE-RFR模型算法可以更准确地反

演MODIS FSC，并且模型结构简单易于构建，鲁棒

性强，对于区域乃至全球MODIS FSC产品制备具

有广泛的应用前景，从而为区域水文、气候模型提

供更准确的输入数据。
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Research on retrieval of MODIS fraction snow cover based on spectral
environmental random forest regression model
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Abstract：The fractional snow cover（FSC）data can quantitatively describe the extent of snow cover in a pixel
on the sub-pixel scale，and can estimate the area of snow cover more accurately than binary snow area data. The
random forest regression model based on machine learning can represent high-dimensional nonlinear relation⁃
ships，which can significantly improve the inversion accuracy of MODIS FSC. In this study，a new regression
model，Spectral Environment Random Forest Regressor（SE-RFR）model，was constructed using random forest
regression model combined with spectral and environmental information，which was used to retrieve the FSC
from MODIS data in China. We used the FSC obtained from Landsat 8 surface reflectance data in a typical snow
area in China as a reference value to evaluate the inversion accuracy of the SE-RFR model. Research shows that
the RMSE and MAE of FSC data obtained by SE-REF are 0. 160 and 0. 104，respectively，which has high accu⁃
racy. The SE-RFR model is compared with the Spectral Random Forest Regressor（S-RFR）without environmen⁃
tal information. It shows that the random forest regression model with environmental information improves the
accuracy of FSC inversion，especially in the Qinghai-Tibet Plateau region，which is influenced by environmental
information，and the RMSE decreased from 0. 200 to 0. 181. Finally，the SE-RFR model was compared with
the currently widely used MODIS FSC inversion models FSC_NDSI，MODSCAG and SSEmod. The results
showed that the average RMSE of the SE-RFR model is increased by 12. 0%，8. 3% and 5. 5%，respectively，
compared with the RMSE of the FSC_NDSI，MODSCAG and SSEmod models. In general，the SE-RFR model
can accurately extract MODIS FSC，which has wide application prospects for the preparation of regional and
even global FSC products.
Key words：MODIS；fractional snow cover；spectrum information；environmental information；random forest
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